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Resumo

A extraccdo de padrdes é um problema que se coloca em varias areas como, por
exemplo, a biologia molecular ou a area financeira, e que pode ser considerado, do
ponto de vista da inteligéncia artificial, como uma forma de aprendizagem nao
supervisionada. No dominio musical, o problema pode ser definido, informalmente,
da seguinte forma: dada uma peca musical (ou varias), identificar as partes dessa peca
que se repitam, aproximadamente ou nao, e que possuam um significado relevante no

contexto dessa pega.

O objectivo deste trabalho consistiu em estudar a viabilidade da aplicagdo de
algoritmos evolucionarios ao problema da extrac¢ao de padroes musicais. Para levar a
cabo o estudo proposto desenvolvemos duas abordagens utilizando dois tipos
diferentes de algoritmos evolucionarios: a programacio genética e os algoritmos
genéticos. Em cada uma das abordagens o objectivo ¢ essencialmente o mesmo:
encontrar uma segmenta¢cao de uma pe¢a que permita identificar os padroes mais
importantes nela existentes. Devido as caracteristicas de cada um dos algoritmos, a
representacao utilizada para os individuos ¢é diferente. Assim, enquanto que na
abordagem baseada em programacao genética cada individuo é um programa que
produz como resultado uma determinada pega, constituindo a0 mesmo tempo uma
descricio da sua estrutura de segmentos, na abordagem baseada em algoritmos
genéticos cada individuo consiste numa sequéncia de simbolos que representa uma
hipétese de segmentacdo da pega a analisar. Embora as func¢oes de avaliagao utilizadas
nas duas abordagens também sejam diferentes, ambas beneficiam os individuos que
apresentem o conjunto dos padrées mais importantes existentes na pega. Para ambas
as abordagens foi também desenvolvido um método que permite realizar uma
segunda segmentacao de uma pega a partir dos segmentos identificados na primeira

segmentagao.

Os resultados experimentais obtidos com a abordagem baseada em programacao
genética que desenvolvemos permitem-nos verificar que esta abordagem apresenta
bastantes dificuldades na resolucdo deste tipo de problemas. Pelo contrario, a
abordagem baseada em algoritmos genéticos permitiu obter resultados que nos levam

a considerar que a aplicagao desta abordagem a este tipo de problemas é viavel.






Abstract

Pattern extraction is a problem that occurs in several areas like, for example, molecular
biology and finance, and can be viewed, from the point of view of artificial
intelligence, as a kind of unsupervised learning. In the musical domain, the problem
can be informally defined in the following way: given a musical piece (or more),

identify the meaningful recurrent parts of that piece.

The goal of this work is to study the viability of applying evolutionary algorithms to
the problem of musical pattern extraction. In order to take this study, we develop two
approaches based on two different types of evolutionary algorithms: genetic
programming and genetic algorithms. The goal in both approaches is essentially the
same: find a segmentation of a musical piece that allows the identification of the most
meaningful patterns that exist in that piece. Due to the character of each type of
algorithm, the representation used to represent individuals in each approach its
different. Hence, while in the genetic programming based approach an individual is a
program that produces as a result a musical piece, being at the same time a description
of the structure of that piece, in the genetic algorithms based approach each individual
is a sequence of symbols that represent a possible segmentation of the musical piece
that is being analyzed. The two approaches also use different fitness functions, but
both have in common the fact that they give a better fitness value to individuals that
present the set of most meaningful patterns. For both approaches we also developed a
method to make a second segmentation of a musical piece using the segments

identified in the first segmentation.

The experimental results obtained with the genetic programming based approach
allowed us to verify that this approach has great difficulties in the resolution of this
type of problems. On the contrary, with the genetic algorithms based approach we
obtained results that allow us to believe that this approach can be useful in the

resolution of this type of problems.
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Capitulo 1
Introdugao

1.1 O Problema

Os seres humanos parecem ter uma forte propensao, seja ela inata ou aprendida, para
descobrir padrdes onde quer que eles existam. Esta capacidade tem sido ao longo do
tempo essencial para a sobrevivéncia da espécie humana, uma vez que permite que se
possam fazer previsdes com base nas regularidades observadas (veja-se, por exemplo,
a capacidade de prever as estagdes ou o tempo). No entanto, nem todos os padroes
que ocorrem num determinado fenémeno tém obrigatoriamente que ter a mesma
importancia ou utilidade. Por exemplo, no mercado financeiro existe um padrao muito
conhecido denominado “three advancing white soldiers” que quando ocorre permite
com alguma seguranga confiar na subida de um titulo. Este padrio ocorre quando,
depois de atingir um minimo histérico, o valor de um titulo sobe gradualmente
durante trés dias consecutivos. No entanto, segundo os especialistas, se o valor de um
titulo nas mesmas condi¢oes subir apenas durante dois dias seguidos, ndo existem
razOes para acreditar que o ciclo negativo desse titulo terminou. Este exemplo
demonstra que o simples facto de um padrio existir nao significa que este tenha que
ter alguma utilidade ou importancia. Conforme o fenémeno em causa, a importancia
dos padrdes pode depender de varios factores como sejam, por exemplo, a frequéncia

de ocortréncia ou o seu tamanho.

Em inteligéncia artificial, ¢ comum designar o processo da procura dos padrdes mais
importantes que ocorrem num determinado fenémeno por extraccao de padroes.
Uma sub-area importante desta area de investigagio dedica-se ao problema de
encontrar os padrOes mais importantes existentes em fendémenos que possam ser
representados como sequéncias de simbolos. Este é um problema que tem um grande

interesse em varios dominios, como por exemplo a biologia molecular, a area
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financeira ou a musica. No dominio da musica, que é aquele que é estudado nesta

dissertacao, a automatizagao do processo de descoberta dos padroes mais importantes

existentes numa pe¢a musical tem um especial interesse por varias razoes, entre as

quais destacamos as seguintes:

Do ponto de vista da analise musical, ¢ muito importante saber quais os
padroes mais importantes existentes numa pega ou conjunto de pegas. Entre
outras coisas, estes padroes podem servir para ajudar a caracterizar o estilo de
um determinado compositor, ou simplesmente para ajudar a saber em que
segmentos ¢ que uma pega se divide e qual a relagdo entre esses segmentos. Se
atendermos ao facto de que este processo é um processo demorado e que um
estudo musicolégico pode implicar a analise de um numero consideravel de
pecas musicais, facilmente se reconhece que a sua automatizagio pode ter

grandes vantagens.

Com o crescimento da Internet, surgiu também o interesse pela criagio de
sistemas de bases de dados musicais (¢ nado s6) que permitam pesquisas
baseadas em conteudos. Neste tipo de sistemas, por vezes denominados
“What You Hum Is What You Get”, o utilizador tem a possibilidade de
pesquisar e licitar uma determinada pe¢a musical cantarolando um pequena
parte dessa peca. De modo a tornar este processo mais rapido seria util que
estas bases de dados fossem indexadas pelos padrdes mais importantes
existentes nas pegas, os quais coincidem frequentemente com as partes que as

pessoas lembram mais facilmente (os refroes, por exemplo).

Em sistemas computacionais de composi¢aio musical, o conhecimento dos
padrées tipicamente utilizados por um determinado compositor e a
caracterizagdo do contexto em que cada um desses padroes ¢ utilizado pode
ser importante se o objectivo for a composicio de pegas ao estilo desse
compositor.  Por  outro lado, em  sistemas interactivos de
improvisagdo/composicio musical em grupo, é importante que o sistema seja
capaz de identificar em tempo real os padroes mais importantes que o0 ou 0s
seus companheiros produzem, de modo a que possa também ele utilizar esse

material. Desta forma ¢é possivel conferir alguma estrutura a peca que vai



sendo produzida.

1.2 Objectivos e Enquadramento da Dissertagdo

Esta dissertacao tem como objectivo estudar a viabilidade da aplicacao de algoritmos
evolucionarios ao problema da extracgio de padrdes em pegas musicais monofénicas'
representadas de forma simbolica. A razio que nos levou a iniciar este estudo
prende-se com a necessidade que sentimos, no ambito do projecto SICOM
[Pereira, 1997], desenvolvido no Laboratério de Inteligéncia Artificial do Centro de
Informatica e Sistemas da Universidade de Coimbra, de dispor de um conjunto de
pecas musicais analisadas. Neste projecto ¢ utilizado raciocinio baseado em casos para
realizar composi¢ao musical. Mais concretamente, o objectivo é a composi¢ao de
novas pegas ao estilo de um determinado compositor, cujas pegas, acompanhadas da
respectiva analise, estio armazenadas numa base de casos. Entre outras coisas, da
analise de cada pega deve constar informagao acerca dos segmentos em que ela esta
dividida e qual a relagdo entre esses segmentos. Numa primeira fase do projecto,
utilizamos uma base de casos composta por trés pecas (0 que é manifestamente
pouco) e as respectivas andlises realizadas por especialistas em andlise musical. No
entanto, depressa nos apercebemos que o enriquecimento da base de casos com um
namero razoavel de pegas seria um trabalho demasiado moroso, sendo de todo

desejavel automatizar, senao todo o processo, pelo menos parte dele.

Nas abordagens existentes ao problema da extrac¢do de padroes musicais, sobretudo
as que nao se destinam a ser utilizadas em sistemas cuja resposta tem que ser dada em
tempo real, ¢ comum o espago de segmentos possiveis de uma pega ser percorrido
quase na totalidade de modo a que possam ser identificados todos os padrées nela
existentes. Depois de identificados, estes padrdes sio ordenados utilizando um ou
mais critérios de importincia para que seja possivel saber quais sio os padrdes mais
importantes. Devido a grande quantidade de padroes que podem ser encontrados, nao
¢ facil estabelecer critérios que permitam ordenar correctamente esses padroes. Por
exemplo, pode ser dificil evitar que haja um grande grau de sobreposicdao entre os

padroes mais importantes, situacdo que ¢ normalmente indesejavel.

! Pecas com apenas uma linha melédica.



Estas dificuldades deixam espago aberto ao estudo da viabilidade de aplicagao de
outros métodos. No leque de métodos existentes, os algoritmos evolucionarios sio
possivels candidatos a esse estudo. Trata-se de algoritmos de pesquisa paralela e
estocastica inspirados na teoria da evolugio de Darwin e na biologia molecular que
permitem evoluir um conjunto de potenciais solugdes para um problema. O processo
de pesquisa inicia-se geralmente com um conjunto de potenciais solug¢oes criado
aleatoriamente e evolui depois de forma iterativa até que um determinado critério de
paragem seja satisfeito (por exemplo, até que seja encontrada uma solugdo para o
problema). Ao longo do processo evolutivo, o conjunto de potenciais solugdes vai
sofrendo altera¢des provocadas por operadores, geralmente denominados operadores
genéticos, que permitem criar novos individuos a partir dos individuos ja existentes.
Uma vez que a aplicagio continuada destes operadores faria aumentar
progressivamente o tamanho do conjunto de potenciais solu¢oes, em cada iteragao é
também aplicado um operador de seleccio que escolhe probabilisticamente os
melhores elementos da iteragdo anterior. Para que se possa aplicar este operador é
necessario utilizar uma fun¢ao de avaliagio que, quando aplicada a um determinado
elemento, indique o valor desse elemento enquanto solugdo para o problema. Este
processo permite concentrar a pesquisa em zonas mais promissoras do espago,
aumentando progressivamente as possibilidades, nao sé de se encontrar uma solugao

para o problema, mas também de encontrar melhores solugdes.

De seguida apresentamos as razdes que, a partida, nos levaram a considerar que o
estudo da viabilidade da aplicagao de algoritmos evolucionarios a este problema

poderia valer a pena:

e A capacidade dos algoritmos evolucionarios em encontrar solugdes para
problemas complexos e que envolvam um grande espago de pesquisa, ja

demonstrada em outros dominios.

e A possibilidade de representar os individuos candidatos a solugio para o
problema como hipdteses de segmentacio de uma peca em que nao haja
sobreposi¢ao de segmentos. Desta forma, no final do processo de pesquisa ja

nao seria necessario realizar processamento extra de modo a decidir quais, de

entre os padroes identificados, os que fazem realmente parte da segmentagao.



e Verificar até que ponto ¢é possivel identificar os padroes mais importantes
existentes numa pe¢a sem que se tenha que percorrer todo ou quase todo o

espa¢o de segmentos possiveis.

e Tanto quanto sabemos, esta seria a primeira tentativa de aplicar este tipo de
algoritmos a este problema. Este estudo poderia, assim, contribuir para alargar

o leque de métodos existentes para a resolugao do problema.

Para levar a cabo o estudo proposto desenvolvemos duas abordagens utilizando dois
tipos diferentes de algoritmos evolucionarios: a programagao genética e os algoritmos
genéticos. Em cada uma das abordagens o objectivo é essencialmente o mesmo:
encontrar uma segmenta¢iao de uma pega que permita identificar os segmentos mais
importantes nela existentes. Devido as caracteristicas de cada um dos algoritmos, a
representacao utilizada para os individuos ¢é diferente. Assim, enquanto que na
abordagem baseada em programagao genética cada individuo é um programa que
produz como resultado uma determinada pega, constituindo a0 mesmo tempo uma
descricao da sua estrutura de segmentos, na abordagem baseada em algoritmos
genéticos cada individuo consiste numa sequéncia de simbolos que representa uma
hipétese de segmentagao da pega a analisar. Embora as func¢oes de avaliagao utilizadas
nas duas abordagens também sejam diferentes, ambas beneficiam os individuos que
apresentem o conjunto dos padrées mais importantes existentes na pega. Para ambas
as abordagens foi também desenvolvido um método que permite realizar uma
segunda segmentacao de uma pega a partir dos segmentos identificados na primeira

segmentacao.

Para cada uma das abordagens foi realizado um conjunto de testes experimentais. Os
resultados obtidos nestes testes permitiram-nos chegar a algumas conclusoes acerca da
viabilidade de utilizagdo dos algoritmos evolucionarios ao problema, pelo que
consideramos que o estudo realizado representa um contributo valido para esta area

de investigagao.

1.3 Estrutura da Dissertagao

Apresentamos de seguida uma perspectiva geral do conteudo desta dissertagio. No

proximo capitulo descrevemos trés teorias musicais que julgamos serem importantes



para a contextualizagio e compreensio do nosso trabalho. Qualquer uma destas
teorias permite obter uma descri¢do estrutural de uma pega musical, e todas tém em
comum o facto de terem na nog¢ao de semelhanca um dos seus pilares. As nogoes
musicais que sao necessarias para compreender o conteido nao s6 deste capitulo mas
também dos seguintes sao muito basicas. Julgamos, por isso, ndo ser necessatio
dedicar uma parte desta dissertacao a introdu¢ao dessas nog¢oes, as quais podem ser
facilmente obtidas em qualquer manual de introdugdo a educagao musical ou numa
das muitas paginas Web dedicadas ao assunto. De entre estas tltimas aconselhamos a

pagina [Music Theory Online].

O capitulo 3 ¢é dedicado aos sistemas computacionais de extrac¢do de padroes
musicais. Neste capitulo, além de descrevermos alguns dos sistemas computacionais
de extraccdo de padrdes mais conhecidos, abordaremos aspectos com uma
importancia central neste tipo de sistemas, como sejam a representacio ¢ a

comparac¢ao de sequéncias musicais.

No capitulo 4 fazemos uma breve introdugao a area da computagao evolucionatia.
Neste capitulo damos especial atengdao aos algoritmos genéticos e a programagao
genética, uma vez que sao estas as duas técnicas utilizadas nas abordagens que
desenvolvemos. Ainda neste capitulo, descrevemos dois trabalhos que serviram de

ponto de partida para a nossa abordagem baseada em programagao genética.

Nos capitulos 5 e 6 apresentamos as duas abordagens a extrac¢ao de padroes musicais
que desenvolvemos, baseadas, respectivamente, em programacao genética e em
algoritmos genéticos. Nestes capitulos apresentamos e analisamos também os

resultados experimentais obtidos com cada uma destas abordagens.

Finalmente, no ultimo capitulo tecemos algumas conclusdes acerca do trabalho

desenvolvido e sugerimos algumas possiveis direc¢oes para trabalho futuro.



Capitulo 2

Analise Musical

A analise de uma peca musical compreende essencialmente duas partes: o inventario
dos elementos que a constituem, e a formulacdo das regras de combinagao e de
funcionamento desses elementos. Tradicionalmente, a teoria musical utiliza, nesta
tarefa, métodos impressionistas e nao formais. Isto é, os musicélogos, ao descreverem
estilos ou pegas musicais, contentam-se geralmente em mencionar as caracteristicas
que julgam mais importantes, omitindo a descri¢cao do método ou métodos utilizados
para atingir a suas conclusoes. Nos ultimos anos, no entanto, a necessidade da criagao
de teorias musicais baseadas em abordagens cientificas provenientes de areas como a
psicologia cognitiva, a inteligéncia artificial, a semibtica ou a psicoacustica, mas nao so,
tem sido defendida por diversos investigadores (ver, por exemplo, [Ruwet, 1972],

[Laske, 1992] ou [Camilleri, 1992]).

Neste capitulo, abordamos trés teorias musicais formais que surgiram como resposta a
esta necessidade, e que julgamos serem relevantes para a compreensio e
contextualizacdo, nao s6 do nosso trabalho, mas também das técnicas descritas no
capitulo 3. Dada a complexidade e abrangéncia de qualquer uma das teorias, focamos,
de cada uma, apenas os aspectos que julgamos estarem mais relacionados com o nosso

trabalho.

A primeira teoria que descrevemos, a analise paradigmatica [Nattiez, 1975], fornece
uma metodologia geral que permite decompor uma pe¢a musical num conjunto de
segmentos musicais e agrupar esses segmentos num conjunto de classes. A segunda, a
Teoria Generativa da Musica Tonal [Lerdahl & Jackendoff, 1983], fornece um
conjunto de regras que explicam as estruturas inferidas por um ouvinte experiente ao
ouvir uma peg¢a tonal. Finalmente, a Teoria Geral Computacional da Estrutura Musical

[Cambouropoulos, 1998a], ¢ um teoria formulada segundo modelos computacionais e



que, tal como as duas anteriores, permite obter uma descrigao estrutural de uma pega

musical.

2.1 Anailise Paradigmatica

A analise paradigmatica é o primeiro passo de um tipo de analise mais abrangente
denominado analise semidtica. Iremos, por isso, comegar por fazer uma breve
introdugao a analise semidtica de modo a que se entenda melhor o contexto em que a

analise paradigmatica se insere.

2.1.1 Anailise Semidtica

Segundo o dicionario da Porto Editora [Porto Editora], a semiologia é a “wéncia dos
sinais’ ou o “estudo das mudangas que a significagio das palavras, como sinais das ideias, sofre no
espaco ou no tempo’. A semiologia musical ou simplesmente analise semiotica
[Nattiez, 1975], como ¢é usualmente referida, ¢ considerada um ramo desta ciéncia. A
questdo que se coloca de imediato ¢ a de saber em que consiste o estudo da musica em
termos de sinais e como se pode realizar esse estudo. Em [Cook, 1987] sao referidas
duas abordagens possiveis. A primeira consiste em estudar o significado da musica e a
forma como as estruturas musicais nos comunicam diferentes significados. E, no
entanto, muito complicado seguir esta abordagem, pois os significados que nos sao
comunicados pela musica sao bastante dificeis de estabelecer. A segunda abordagem ¢é
inspirada na forma como os linguistas analisam um determinado texto: primeiro
decide-se quais sao as unidades pertencentes ao texto que tenham significado
linguistico, e depois estuda-se a forma como essas unidades se distribuem de modo a
estabelecer os principios que governam a sua distribuicao. Assim, segundo esta
abordagem, a analise semidtica de uma pe¢a musical divide-se em duas partes
denominadas, respectivamente, analise paradigmatica e analise sintagmatica. A analise
paradigmatica consiste, em tracos gerais, na divisio da peca num conjunto de
unidades, seguida do estudo das relagdes existentes entre essas unidades. A analise
sintagmatica consiste na constru¢ao de um conjunto de regras que expliquem a
distribui¢ao das unidades ao longo da pega, bem como as relagbes existentes entre
elas. A validade destas regras pode depois ser confirmada recorrendo, por exemplo, a

abordagens generativas em que um conjunto de regras ¢ utilizado para produzir novos



espécimes do fenémeno observado [Sundberg, 19706], [Bent, 1987]. Se for possivel
produzir espécimes do mesmo estilo que os originais, entao as regras, a partir dos

quais esses espécimes foram criados, estao correctas.

A andlise semidtica de pegas musicais, e por conseguinte a analise paradigmatica,
surgiu devido a necessidade que os musicélogos sentiam de disporem de métodos de
analise com caracter cientifico, em que as obras musicais fossem analisadas apenas
pelo seu conteddo, independentemente das interpretagdes individuais de cada analista.
Pretendia-se também que os analistas tornassem explicitos os critérios utilizados
durante a analise de modo que os resultados das suas conclusoes pudessem ser
confirmados e reproduzidos por outros analistas. Por exemplo, em [Ruwet, 1972] ¢é
assinalado que até a época nunca tinha sido explicitamente proposto qualquer modelo
formal de analise musical e que mesmo as melhores analises nunca eram
acompanhadas da descricao dos critérios de descoberta em que se baseavam. Por
outro lado, em [Forte, 1960] ¢é referido que ”Quando um analista experimentado examina
uma peca musical, associa determinados sinais com outros de modo a formar unidades e toma uma
série de decises basicas acerca da duragao dessas unidades e da sua estrutura interna.[...] Apesar de
as decisoes de nm analista se basearem em anos de pritica, elas sao frequentemente pouco sistemiticas
e sujeitas a muitas influéncias que ndo sao facilmente identificaveis. Apesar disso, parece evidente que
emt pelo menos parte do tempo ele toma decisoes baseando-se em regras de algum tipo. Isto sugere a

possibilidade de que se possam estabelecer regras””

E neste contexto que em [Ruwet, 1972] é proposto, numa tentativa de sistematizacio
do processo de analise musical, um procedimento de analise que tem como principal
objectivo a inventariagdio formal e objectiva, das repeticOes, transformagdes e
contrastes existentes numa peca musical. O objectivo é que esta inventariacio seja
realizada sem que se tenham em conta, por exemplo, as inteng¢oes do compositor ou
as percepcoes de quem a ouve. Pretende-se, portanto, que a analise seja 0 mais neutra
possivel, isto ¢, independente da intui¢do e do contexto cultural em que o analista esta
inserido. Em [Nattiez, 1975], documento onde ¢ extensamente discutida a semiologia
musical, bem como toda a teoria que a fundamenta, este procedimento foi adoptado

como exemplo de como realizar analise paradigmatica de pe¢as musicais.



2.1.2 O Procedimento de Analise de Ruwet

O procedimento ¢ relativamente simples e consiste, através de um conjunto de
operacoes, na divisao de uma pega musical em segmentos e na associacdo desses
segmentos em classes de acordo com o grau de semelhanca existente entre eles. Como
principal critério de divisdo, ¢ utilizada a nogao de repeticao. Esta escolha deve-se,
segundo Ruwet, a constatagdo empirica do papel fundamental desempenhado na
musica, a todos os niveis, pela repeticio. Mas, para que dois segmentos sejam
considerados idénticos, ou como uma transformac¢ao um do outro, é necessario definir
primeiro quais as dimensdes (altura e¢/ou duracao das notas, intensidade, timbre, etc.)
que serao utilizadas para os comparar. Esta escolha depende do tipo de analise que o
analista pretenda realizar. Se, por exemplo, se pretender realizar uma analise ritmica

entdo apenas a duragao das notas devera ser considerada.

Segue-se uma descricao detalhada dos diversos passos em que consiste o

procedimento:

a) Identificagio de repeticoes elementares: partindo do principio de que existe um
mecanismo capaz de reconhecer repeticdes elementares entre segmentos, a
primeira operacdo consiste em identificar os maiores segmentos que se
repitam ao longo da pega. Estes sio considerados como unidades de nivel 1.
Desta primeira operagio resultam estruturas como A + X + A, A + A + X,
A+A+B+Y + B + X, etc,, em que as letras mais proximas do inicio do
alfabeto correspondem a segmentos repetidos, e as dltimas aos restantes

segmentos, os quais se designam por restos.

b) Tratamento dos restos (primeira fase): os restos que tiverem uma duragdo
semelhante a dos segmentos de nivel I, ja identificados, consideram-se
também como elementos de nivel I. Por exemplo, se da operagao a) tiver
resultado a estrutura A + A + X e se X tiver uma duragao semelhante a de A
entdo pode-se, pela notagao adoptada, substituit X por B resultando na
estrutura A + A + B. Os resultados desta operagio podem ser consolidados
recorrendo a outros critérios como sejam, a analise da colocagao das pausas

ou, se for o caso, através da analise do texto agregado a musica.

©) Tratamento dos restos (segunda fase): podem ocorrer duas situagoes distintas no
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d)

tratamento dos restos nao abrangidos pela operagao b).

1) O resto é muito mais pequeno que os segmentos de nfvel I ja identificados.

Neste caso, remete-se o resto para estados posteriores da analise.

2) O resto é muito mais longo que os segmentos de nivel I. Neste caso, ou o
resto é segmentado em unidades de nivel I através da aplicacio das
operagoes b) e d), ou é segmentado em unidades de nivel II através de

nova aplica¢ao da operagio a).

Ldentificacao de transformagoes: o objectivo desta operagao ¢ a identificagao de
transformagdes que permitam estabelecer relagdes entre os segmentos, sejam
eles de nivel I ou restos. Por exemplo, a estrutura A + A + X podera ser
reescrita, depois de identificada uma relagio entre A e X, como A + A + A”. E
essencial que antes da aplicagdo desta operagdao sejam descriminadas todas as
transformagdes a aplicar e os procedimentos que as permitam identificar. Esta
operagio pode dividir-se em quatro sub-operagdes que, por sua vez,

correspondem a identificagdo de outros tantos tipos de transformagdes.
d1) Identificacio de transformagdes titmicas e/ou melddicas.

d2) Identifica¢ao de transformagdes que envolvam permutagoes, inser¢ao ou

supressﬁo de certos elementos.

d3) Identificacio de sub-unidades comuns. Para tal, volta-se a aplicar a
operagao a) aos restos e aos segmentos de nivel I ja identificados de modo que
se cheguem a conclusdes do tipo, A=a+ beB =a+ ¢, em que 4, b e ¢sio

unidades de nivel II.

d4) Consideremos a estrutura A + x + B + , com restos muito pequenos. Se
A+ x for, do ponto de vista da duragdo, por exemplo, idéntico a A + y,
pode-se considerar que A + x ¢ um s6 segmento ¢ que A + y ¢ uma sua

transformacao. Neste caso pode-se reescrever a estrutura como A + A’

Agrupamento de segmentos. Suponhamos que, como resultado, a operacao a)
forneceu a estrutura A + X + A + Y. Podemos considerar que A + X e
A +Y sio segmentos de nivel 0 se, por exemplo, X e Y terminarem com

pausa ou com uma nota longa, ou se durante a operacao d) se verificar que Y ¢
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uma transformacio de X.

Este procedimento, caso se pretenda, pode ser novamente aplicado aos segmentos de
nivel I de modo a identificar os segmentos de nivel 11, e assim sucessivamente, até que
os segmentos identificados deixem de poder ser divididos. Ruwet assinala que nao ¢é
imperativo que as opera¢des sejam executadas pela ordem apresentada para que se

cheguem aos mesmos resultados.

Como se referiu em cima, um dos objectivos deste procedimento ¢ a classificagao dos
segmentos de acordo com o grau de semelhanga existente entre eles. Essa
classificacao, implicita na descri¢do do procedimento, consiste em agrupar na mesma
classe os segmentos que sejam idénticos do ponto de vista das dimensoes escolhidas,
ou que se relacionem através das transformacdes utilizadas. Utilizando a notagao
introduzida, isto equivale a dizer que os segmentos que sao representados pela mesma
letra formardo uma classe (por vezes, as classes denominam-se por paradigmas e ao
segmento pertencente a um paradigma que primeiro ocorre na pe¢a da-se o nome de
cabega do paradigma). Devemos referir, no entanto, que nos textos sobre analise musical
a que tivemos acesso, onde a analise paradigmatica é descrita ([Cook, 1987],
[Bent, 1987]), [Nattiez, 1975], excepto [Ruwet, 1972]) a classificacdo ¢ realizada,
segundo determinados critérios, numa fase posterior a aplicacao do procedimento de

Ruwet, servindo este apenas como uma referéncia na fase de segmentagao.

A Figura 2.1 ilustra a analise resultante da aplicacdo do procedimento ao canto alemao
do século XIV «Maria muoter reind mait» (exemplo retirado de [Ruwet, 1972]). Tal
como no exemplo original, os segmentos do segundo nivel pertencentes a mesma
classe sao representados na mesma coluna de modo a facilitar a leitura. Pela figura
podemos ver que no primeiro nivel existem duas classes: uma formada por Ae A’ e a
outra por B. No segundo nivel existem quatro classes: uma constituida por 4, outra
por b e as suas duas variagdes (ambas representadas por ), outra constituida por ¢ e

outra por d.
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Figura 2.1 - Analise da pega «Maria muoter reind mait» por Ruwet.

2.1.3 Problemas da Analise Paradigmatica

A analise paradigmatica tem sido alvo de algumas criticas que se prendem, sobretudo,
com o facto de, na pratica, tanto a segmentacao como a classificacao de segmentos
estarem muito dependentes da intui¢ao do analista. Mais especificamente, e no que diz
respeito a classificagao, é apontado por Nattiez que “As pessoas decidem associar varias
unidades num dinico paradigma devido a critérios semanticos on psicolggicos que ndo expressam

conscientemente.” (citado em [Cook, 1987], p.180).

Outro problema, também atribuido a este tipo de analise, diz respeito ao facto de a
escolha dos critérios de classificagdo ser normalmente realizada, explicitamente ou
nao, apenas em func¢ao da pega a analisar [Cook, 1987]. Como consequéncia, torna-se

dificil a comparacao de analises de pecas diferentes.

Os analistas consideram frequentemente que a cabeca do paradigma é o segmento mais
representativo do paradigma, contra o qual todos os outros sao comparados. Acontece
que, por vezes, este segmento nao ¢ o mais representativo da classe, sendo apenas
uma mera primeira ocorréncia, o que pode dificultar a identificagdo de outros
segmentos, ou mesmo levar a algumas inconsisténcias na segmentacao. Este problema
deve-se ao facto de a analise ser normalmente realizada do principio para o fim da
peca. Em [Anagnostopoulos, 1997] ¢é descrita uma abordagem computacional a

classificacdo de segmentos em que um dos objectivos ¢ a resolucao deste problema.
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Nesta abordagem, depois de segmentada a pega (parte-se de uma pega ja segmentada),
cada segmento ¢ representado por um conjunto de caracteristicas, que correspondem
aos critérios que irdo ser utilizados na classificacdo. A classificacio ¢ depois realizada
utilizando uma rede neuronal, que depois de treinada deve apresentar um conjunto de

vectores que representam as classes formadas.

Finalmente, coloca-se a questao de saber até que ponto se pode apreender o
significado de uma pe¢a musical através da analise das relagcGes abstractas existentes
entre as diversas partes que a constituem [Cook, 1987], mas essa ¢ uma questao que

nao abordaremos neste trabalho.

2.2 ‘Teoria Generativa da Musica Tonal?

A Teoria Generativa da Musica Tonal (TGMT) [Lerdahl & Jackendoft, 1983] é uma
teoria detalhada sobre hierarquias musicais que consiste numa gramatica de musica
tonal, cujo objectivo é modelar a intuicdo musical. Esta gramatica tem a forma de um
conjunto de regras que permitem descrever a estrutura que um ouvinte experiente
infere quando ouve uma determinada musica. Esta teoria, tal como a proxima, difere

da anterior no facto de tentar explicar uma capacidade cognitiva.

Os principais componentes da intui¢io musical sobre os quais a teoria se debruga sao:
a estrutura de agrupamento’, que permite expressar a segmentacio hierdrquica de uma
peca em motivos, frases e seccdes; a estrutura métrica’, que expressa a intuicdo de que
os eventos de uma pega estio relacionados a diversos niveis hierarquicos com uma
alternancia regular de batimentos fortes e fracos; a reducio do ambito temporal’, que
atribui as notas uma importancia hierarquica tendo em conta a sua posi¢do na
estrutura de agrupamento e na estrutura métrica; a reducdo prolongacional’, que
atribui as notas uma hierarquia que expressa a intuicao da tensio e o relaxamento
harmoénico e melédico, bem como a continuidade e a progressio harmonica e

melédica ([Lerdahl & Jackendoff, 1983], pags. 8-9). Destes componentes iremos

2 do inglés ‘Generative Theory of Music’
3 do inglés ‘grouping structure’

4 do inglés ‘metrical structuré

5 do inglés’time-span reduction’

¢ do inglés ‘prolongational reduction’
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apenas abordar o primeiro, a estrutura de agrupamento, por ser aquele que mais

directamente se relaciona com o nosso trabalho.

Cada componente da TGMT, incluindo a estrutura de agrupamento, é formado a
partir de dois tipos de regras: as regras de consisténcia’, que especificam quais as
estruturas que ¢ possivel formar e as regras de preferéncia’, que especificam quais, de
entre as estruturas possiveis, as que mais se aproximam das intuicbes de um ouvinte
experiente. A estrutura de agrupamento é formada por cinco regras de consisténcia
RC) e sete regras de preferéncia (RP). Comecemos por ver as cinco regras de

consisténcia:

RCT Qualquer sequéncia contigua de eventos sonoros pode constituir um grupo, e
apenas sequéncias contiguas podem constituir um grupo.

RC2 Uma pega constitui um grupo.

RC3 Um grupo pode conter grupos mais pequenos.

RC4 Se um grupo G1 contém parte de um grupo G2 entao G1 deve conter G2 na
totalidade.

RC5 Se um grupo G1 contém um grupo mais pequeno G2, entdo G1 deve ser

exaustivamente dividido em grupos mais pequenos.

Repare-se que a regra RC4 impede que dois grupos se sobreponham. Por seu lado, a
regra RC5 impede que depois de realizada a analise existam notas ou grupos de notas

nao atribuidas a qualquer grupo.

Vejamos agora as regras de preferéncia (ndo apresentamos a regra RP7 uma vez que
esta regra relaciona a componente de agrupamento com outras componentes da teoria

que nao iremos descrever):

RPI Evitar fortemente grupos contendo um unico evento (forma alternativa: evitar

analises com grupos muito pequenos).

RP2 (Proximidade). Considere-se a sequéncia 7,1,1;1, Tudo o resto permanecendo

7 do ingles ‘well-formedness rules’

8 do ingles ‘preference rules’
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igual, a transi¢ao #,-7; pode ser ouvida como o limite entre dois grupos se

a.  (Pawsa) a intervalo de tempo entre o fim de #, até ao inicio de #; é maior que
o intervalo de tempo entre o fim de #, até ao inicio de 7, e maior que o

intervalo de tempo entre o fim de #; até ao inicio de 7, ou se

b. (Ponto de ataque) o intervalo de tempo entre os pontos de ataque de 7, e 7; é
maior que o intervalo de tempo entre os pontos de ataque de 7, e 7, € 0s

pontos de ataque de 7; e 7,

RP3 (Mudanga). Considere-se a sequéncia 7,11, Tudo o resto permanecendo

igual, a transi¢ao #,-7; pode ser ouvida como o limite entre dois grupos se

a.  (Registo) a transicdo n,n; envolver uma maior distancia intervalar que as

transicoes 72,-#1, € 15771, OU se

b.  (Duragao) n, e n; tém duragoes diferentes e ambos os pares #,, 7, € #;, 1, NA0

diferem na duracio.

Em relacdo a esta regra, sao apresentadas também alternativas semelhantes para a
dinamica e a articulagdo. Os autores referem ainda que a regra pode ser também

aplicada a outras dimensdes como por exemplo, o timbre.

RP4 (Intensificagio). Onde os efeitos das regras RP2 e RP3 forem mais
pronunciados pode formar-se o limite de um grupo maior (de um nivel acima, que

englobe grupos mais pequenos).

RP5 (Simetria). Preferir analises de agrupamento que favorecam a subdivisio de

grupos em partes de igual duragao.

RP6 (Paralelismo). Se dois ou mais segmentos da peca puderem ser construidos

como paralelos, estes devem preferencialmente formar partes paralelas de grupos.

Como se pode ver, na TGMT, ao contrario do que acontece com o procedimento de
Ruwet, a formacdo de grupos (ou segmentagio) ¢é realizada tendo em conta, niao sé a
semelhanca entre segmentos (regras RP5 e RP6), mas também aspectos locais como a
proximidade ou diferenca entre eventos (regras RP2, RP3 e RP5). Nao ¢, no entanto,
fornecida qualquer estratégia para a aplicagdo das regras, nem qualquer indicagao do

peso ou prioridade de cada regra. Este ultimo aspecto é também importante uma vez
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que pode acontecer que, em determinadas situagdes, a aplicagdo de duas ou mais
regras diferentes resultem em segmentagdes diferentes, sendo necessario decidir qual

das regras aplicar.

Outro aspecto que nao ¢ tratado na TGMT, ¢ a forma com se detecta a existéncia de
paralelismo, isto é, a semelhanga entre diferentes segmentos. Ou seja, ¢ dada
importancia a semelhanca entre segmentos na formacao de grupos, sobretudo através
da regra RP6, mas nao ¢ fornecido qualquer mecanismo capaz de detectar e medir essa
semelhancga, tal como ¢, alias, reconhecido pelos autores: “[...] sentimos que a nossa
incapacidade para materializar a nogdo de paralelismo ¢ nma falha na nossa tentativa de formular

uma teoria do entendimento musical totalmente explicita” ([Lerdahl & Jackendoff, 1983],
pag. 53).
Apesar dos aspectos referidos, a TGMT ¢ uma teoria bastante bem formulada que

deixa espa¢o a futuros desenvolvimentos, e que pode ser comparada e testada

experimentalmente.

2.3 Teoria Geral Computacional da Estrutura Musical’

A Teoria  Geral Computacional da  Estrutura  Musical (TGCEM)
[Cambouropoulos, 1998a] é uma teoria que utiliza modelos computacionais para
modelar a intuigao musical de um ouvinte nao experiente. A teoria procura formalizar

cinco aspectos da estrutura musical:

1. Superficie musical. E o nivel mais baixo de representacio musical, que
corresponde as notas ou intervalos entre as notas, utilizado como ponto de

partida para a analise.

2. Segmentagio. Tal como na teoria anterior, a formalizagio do modo como ¢é
realizada a segmentagao tem em conta aspectos locais, como a percep¢ao de
descontinuidades (por exemplo, uma nota longa ou um intervalo melédico

grande), e aspectos nao locais, como a semelhanca entre segmentos.

3. Classificacao. A superficie musical pode ser descrita em termos de classes com

significado musical. Cada classe consiste num conjunto de entidades musicais

9 do inglés ‘General Computational Theory of Musical Structure ¢
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(por exemplo, segmentos) que sdo associadas em fun¢ao de um determinado
conjunto de critérios. Como se pode ver facilmente, a segmentagio ¢ a

classificacdo correspondem a analise paradigmatica descrita anteriormente.

4. Organizacio temporal  As categorias podem ser organizadas temporalmente
sendo necessario definir as relagdes e funcoes existentes entre os diversos
materiais musicais. Este aspecto equivale a analise sintagmatica, o primeiro

passo da analise semiotica, referido anteriormente.

5. Redugao: Alguns eventos musicais sio perceptualmente mais proeminentes do
que outros. Estes podem fazer parte e dar origem a representagoes mais
abstractas (redugdes) da superficie musical. A segmentagao, a categorizagao e a
organizacao temporal podem ser aplicadas a diferentes redugoes de uma peca,
permitindo descri¢oes mais sofisticadas que reflictam qualidades hierarquicas

do material musical existente na pega.

A formalizacio destes aspectos assenta num pequeno conjunto de principios
provenientes da psicologia cognitiva, que o autor assume fazerem parte do modo
como as pessoas percepcionam o mundo. O principio mais fundamental é o principio
logico de Identidade-Diferenca: duas entidades sdo idénticas se partilham exactamente as
mesmas propriedades de um determinado dominio, e diferentes em caso contrario. Se
for possivel ordenar os diferentes valores de uma propriedade e, na comparagao entre
duas entidades, for possivel ter em conta o nimero de propriedades comuns as duas,
entdo pode-se estabelecer um grau de diferenca (ou distancia) entre as duas entidades.
Os outros principios em que se baseia a teoria sdo os principios cognitivos gerais de
economia, suficiéencia e naturalidade, que permitem limitar os efeitos do principio de
Identidade-Diferenca que, por ser um principio logico e nao cognitivo, pode resultar em

associagoes psicologicamente impertinentes.

2.3.1 Estrutura Geral da TGCEM

Nesta sec¢ao iremos descrever a estrutura geral da TGCEM, ilustrada na Figura 2.2.

Como informagao de entrada, é recebida uma superficie musical (superficie musical

(0)) que consiste num conjunto de simbolos que representam as notas da pega a

10 do inglés ‘informativeness’
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analisar. Como saida, a teoria produz um conjunto de analises alternativas, cada uma
constituindo uma interpreta¢ao diferente da estrutura da pega analisada (assume-se,

portanto, que ndo ha uma dnica interpretagao de uma pega).

| superficie musical (0) |

%_

| superficie musical (1) |

(&)

proto-segmentagdo

i

estrutura estrutura de acentuagéo
métrica

superficie reduzida e
superficie original

()

| segmentacao |

i

classificagdo

o

organizagao temporal

A

| estrutura musical |

RGI: Representagao geral de intervalos

RGA: Representacdo geral de acordes

MDLL: Modelo de detecgdo local de limites

MA: Modelo de acentuag@o (saliéncia de eventos)

MM: correspondéncia métrica

AIPS: Algoritmo de indug@o de padrdes em sequéncias e fungio de selecgdo
UNSCR: Algoritmo UNSCRABLE (modelo de classifica¢o)

MOT : Modelo de organizagio temporal

Figura 2.2 - Estrutura geral da TGCEM.



A teoria consiste num conjunto de moédulos, alguns dos quais (os mais importantes

para a contextualizagao do nosso trabalho), passamos a descrever:

a) A Representagao Geral de Intervalos (RGI). Neste moédulo, a representagdo inicial
(superficie musical (0)), baseada no valor absoluto das notas, ¢ convertida para uma
representacao mais sofisticada (superficie musical (1)), baseada nos intervalos entre as
notas (ou intervalos musicais). Esta representacio compreende varios tipos de
intervalos relativos as dimensoes de altura e duraciao das notas. Relativamente a altura,
sao derivados, por exemplo, intervalos cromaticos (em meios tons) e intervalos

escalares (diferenca entre a posicao de duas notas numa determinada escala).

b) O Modelo de Deteceao Local de Limites (MDIL). O MDLL permite detectar pontos de
mudanca/descontinuidade maxima na superficie musical. Estes pontos tém maiores
possibilidades de ser entendidos pelo ouvinte como limites entre segmentos. O
resultado da aplicagao deste médulo é uma segmentagdo provisoria denominada por

proto-segmentacao. Na seccdo 2.3.2 descreveremos mais detalhadamente este modulo.

c) O Algoritmo de Indugio de Padroes em Sequéncias (AIPS). O AIPS consiste num
algoritmo que permite induzir padrées em sequéncias de simbolos (por exemplo,
sequéncias de intervalos musicais), comecando pelos padroes mais pequenos e
acabando nos padroes maiores. Depois de aplicado o algoritmo, ¢ utilizada uma
funcao de seleccdo que permite seleccionar os padroes mais pertinentes do ponto de
vista cognitivo. O AIPS complementa o moédulo anterior na tarefa de segmentacio
permitindo revelar passagens musicais paralelas como, por exemplo, motivos, temas,
etc., podendo também ser aplicado a redugoes da superficie musical original. Uma vez
que este modulo faz uso de técnicas que s6 serdo descritas no capitulo 3, deixaremos

para esse capitulo a sua descricao mais detalhada.

d) O algoritmo UNSCRABLE. Este moédulo consiste num algoritmo de
aprendizagem simbolica nao supervisionado que permite organizar os segmentos
resultantes dos dois médulos anteriores em classes que sejam pertinentes em termos

cognitivos.

Como se pode ver na Figura 2.2, a TGCEM nio é uma teoria linear segundo a qual
uma analise ¢ realizada em apenas uma direccao. Em determinadas alturas da analise, ¢

possivel voltar atras e utilizar os resultados ja obtidos para refinar o trabalho ja
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realizado ou para prosseguir para uma analise num nivel hierarquico diferente.

2.3.2 Modelo de Detecciao Local de Limites

O Modelo de Detecgao Local de Limites (MDLL) permite definir limites locais numa
determinada superficie musical. Ao contrario do que acontece com a Teoria
Generativa da Musica Tonal descrita anteriormente, em que sao utilizadas regras
heuristicas para sugerir algumas localizagbes provaveis para limites entre segmentos
(regras RP2, RP3 e RP5), com o MDLL, para cada ponto da superficie musical é
calculado um valor que reflecte as possibilidades de ocorréncia de um limite nesse

ponto. Este calculo ¢ baseado nas duas regras que descrevemos a seguit.

Regra Geral da Identidade-Mudanga(RGIM): Apenas podem ser introduzidos
limites entre duas entidades diferentes. Duas entidades iguais nao sugerem a existéncia

de limites entre si.

Se as entidades comparadas forem intervalos (por exemplo intervalos entre a altura
das notas ou entre os pontos de ataque) esta regra pode ser formulada de forma mais

especifica:

Regra da Identidade-Mudanga (RIM). Podem introduzir-se limites em qualquer
dos intervalos formados por trés objectos sucessivos se esses intervalos forem

diferentes. Dois intervalos consecutivos idénticos nao sugerem qualquer limite.

Quando, através da aplicacao desta regra a dois intervalos consecutivos, se detecta
uma diferenca e se sugere um limite local, esse limite é ambiguo, uma vez que pode ser
colocado em qualquer um dos lados do objecto do meio. A segunda regra permite

resolver esta ambiguidade dando preferéncia ao maior dos dois intervalos:

Regra da Proximidade (RP). Se trés objectos sucessivos formarem intervalos
diferentes entre si, deve introduzir-se um limite no intervalo maior, isto é, os objectos

que estao mais proximos (ou que sao mais semelhantes) tendem a formar um grupo.

Iremos agora mostrar como ¢é que estas regras sao utilizadas no MDLL para calcular,

para cada ponto da superficie musical, um valor que reflicta a possibilidade de
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ocorréncia de um limite (VL)' nesse ponto.

Os VLs sao calculados tal como ¢ ilustrado na Figura 2.3, se as dimensoes
consideradas forem a altura das notas, a dinamica, as pausas ou a articulacdo.
Consideram-se as pausas como sendo a distancia entre o final da nota anterior e o
inicio (ou ponto de ataque) da proxima. Os fendémenos, como ligamentos ou
indicagbes de respiracdo, sao considerados como sendo pausas expressivas que sao
inseridas entre as notas a que se referem como se fossem pausas normais, cujo valor é

uma fracgao da nota precedente.

a) . . . b) e ° . c) e . .
Dx Dy Dx Dy Dx Dy
0 + -
RIM: 0 0 1 1 1 1
RP: 0 0 1 0 0 1
Total: 0 0 2 1 1 2

Figura 2.3 - VLs calculados para trés valores de uma determinada dimensio (altura das notas, dindmica, pausas
ou articula¢ao) separados por dois intervalos.

Na figura, cada ponto representa o valor de uma determinada dimensao de uma nota e
a distancia entre os pontos representa a diferenca entre os valores ou intervalo
(representada por Dx e Dy, no inicio de cada intervalo). A relagdo entre dois intervalos
pode ser de identidade ou diferenga. Devido a assimetria existente (ver, ja a seguit, o
calculo dos VLs quando se considera a dimensdo temporal), a relacio de diferenca
entre dois intervalos é representada com os simbolos “+” ou *-¢, consoante o valor do
primeiro intervalo seja, respectivamente, maior ou menor que o do segundo intervalo.
Cada regra atribui a cada intervalo um valor segundo o tipo de relagio existente
(segundo o autor, ¢ necessario mais investigagio para escolher os valores mais

apropriados):

RIM: 0 para a relacao de identidade (0 para cada intervalo)

2 para a relagio de mudanga (1 para cada intervalo)

RP: 0 para a relagao de identidade (0 para cada intervalo)

1 para a relagao de mudanga (1 para o intervalo maior)

11 Valor de limite, do inglés ‘boundary strength’
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Se for considerada a dimensao temporal, que inclui o ponto de ataque e a duragao das
notas, o calculo dos VLs ¢ realizado tal como se ilustra na Figura 2.4. A dimensao
temporal ¢ tratada de forma diferente de modo a reflectir o facto de que as notas sao
objectos assimétricos. Esta diferenca permite que a estrutura de agrupamento
resultante da analise da versao original de uma melodia seja diferente da estrutura de

agrupamento resultante da analise da sua versao invertida.

ay [ Jo Jeo by o e Je o) [ JoJo
Dx Dy Dx Dy Dx Dy
0 + -
RIM (p. ataque): 0 0 1 1 1 1
RP (p. ataque): 0 0 1 0 0 1
RGIM (duracio): 0 2 2
Total: 0 0 4 1 3 2

Figura 2.4 - VLs calculados para o valor de trés pontos de ataque separados por dois intervalos de pontos de
ataque e duas duracdes.

O calculo dos VLs para a dimensao temporal tem em conta o ponto de ataque da nota
e a sua duracio. A duracio de uma nota musical é um atributo interno da nota
enquanto que os intervalos entre pontos de ataque sdo distancias entre dois eventos
sucessivos. Assim, para os pontos de ataque, sao aplicadas as regras RIM e RP tal
como vimos antes. Para a sequéncia de duragdes ¢ aplicada a regra RGIM. Neste caso,
o valor a atribuir ao intervalo entre as duas duragdes ¢ 2, se as duragdes forem
diferentes, e 0 em caso contrario. Como se pode ver na Figura 2.4, as relagdes “+” ¢
nao sio simétricas. Segundo o autor, nao ¢é possivel aplicar os principios de

organizacao perceptual ao dominio temporal da musica sem introduzir assimetria

local.

O calculo dos VLs para uma determinada dimensao em melodias mais longas (Figura
2.5) ¢ realizado para todos os tipos de relagdes (0, +, -) que existam entre todos os
pares de intervalos consecutivos. Se ocorrerem trés ou mais relagdes consecutivas do
tipo “+’ ou “-‘ (por exemplo, +++, - - - ), apenas a dltima contribui para o valor final.
Este valor ¢é calculado somando os VLs correspondentes a cada uma das relagoes em
que cada intervalo ¢é interveniente. Na sequéncia final de VLs, os maximos locais

sugerem a ocorréncia de limites locais segundo a dimensao considerada.
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a) Altura das notas b) pontos de ataque e duragdo ¢) pausas

(intervalos cromaticos) (semicolcheia = 1 unidade) (semicolcheia = 1 unidade)
0 T I I
= e s 7 g » L A
' 4 | 4
intervalos: 2 5 1 2 4 2 0 2 0
- + - + - +
valores ‘-’ 1 2 3 2 1 2
valores ‘+: 2 1 4 1 2 1
soma: 1 4 1 3 6 1 1 4 1
A A A

Figura 2.5 - Exemplos de VLs calculados para sequéncia mel6dicas com mais de trés notas.

O calculo descrito deve ser realizado para todas as dimensbes que se julguem de
interesse para a analise a realizar. Depois, as sequéncias de valores obtidos para todas
as dimensdes devem ser somadas (esta soma pode ser pesada, conforme a importancia
atribuida a cada uma das dimensdes consideradas). Tal como acontece para cada
dimensdo individualmente, os maximos locais indicam pontos preferenciais para a
ocorréncia de limites entre segmentos, definindo, assim, a proto-segmetagao resultante
da aplicacao do MDLL. A Figura 2.6 ilustra o calculo destes pontos para o tema inicial
da sinfonia em Sol menor de Mozart, considerando os pontos de ataque/dura¢oes, a
altura das notas (intervalos cromaticos) e as pausas.

N

E/‘\ ~ ~ -P—-p-lg# ~ —~

S B R e ~—T ~
p. ataque/duragdes: 0 - + 0 - + 0 - - + 0 - + 0 - + 0 - - +
0 3 6 1 3 6 1 3 5 6 1 3 6 13 6 1 3 5 6
altura das notas: + - o + - 0 + - + - o + - 0+ - 0 + - 0
2 2 2 2 22 22 4 2 2 2 2 22 2 22 2 2
pausas (ligamentos): + 0 + - 0+ - + - + -0+ -0 + - + - +
2 2 2 22 24 2 4 2 2 2 2 2 4 2 4

Total: 3 7 10 5 710 5 9 11 12 5 5 10 5 7 10 5 9 9 12

Figura 2.6 - Proto-segmetagio do primeiro tema da sinfonia em Sol menor de Mozart.
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Capitulo 3

Extraccao de Padrées Musicais

Como foi referido no capitulo anterior, a primeira parte da andlise de uma peca
musical consiste na inventariagao dos elementos que a constituem, sendo que parte
desta tarefa consiste na sua decomposicio num conjunto de segmentos musicais.
Vimos, também, que esta decomposi¢ao ¢ fortemente baseada na identificacio de
partes da peca que sejam idénticas, ou muito parecidas. A identificacdo de padrées,
termo que utilizaremos ao longo deste capitulo para designar o material recorrente
numa pega, pode ser realizada sobre qualquer dimensao musical a qualquer nivel de
abstraccdo: altura, duracao, dinamica ou timbre de notas, acordes, etc. Como veremos
mais adiante, uma peca musical ¢, normalmente, representada como uma sequéncia de
pares ordenados de atributos discretos que podem ser interpretados como simbolos
de um alfabeto finito. Assim, pode ver-se uma pe¢a musical como uma sequéncia de
simbolos, sobre a qual ¢ possivel aplicar algoritmos de processamento de padrdes®, e
a tarefa de identificacio de material recorrente como um problema de extracgao de

padroes.

A extrac¢ao de padrées é um problema que se coloca em varias areas como, por
exemplo, a biologia molecular ou o processamento de texto, e que pode ser
considerado, do ponto de vista da inteligéncia artificial, como uma forma de
aprendizagem nao supervisionada. No dominio musical, o problema pode ser
definido, informalmente, da seguinte forma: dada uma pe¢a musical (ou varias),
identificar as partes dessa peca que se repitam, aproximadamente ou nio, e que

possuam um significado relevante no contexto dessa pega.

Como se pode ver por esta definicdo, nem todos os padrOes existentes numa

determinada pega interessam, sendo, por isso, necessario definir os critérios que

12 do inglés ‘pattern-matching .
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permitam avaliar da importancia dos padroes encontrados. Neste aspecto, a extrac¢ao
de padrées diferencia-se de outros problemas de processamento de padrdes como,
por exemplo, a pesquisa de sequéncias melodicas em pegas musicais. Nestes
problemas, ¢ decidido @ priori, qual a melodia (o padrdo) a pesquisar, ou seja, o
utilizador, ou outra entidade, decide previamente que aquele é um segmento

importante, o que simplifica de algum modo a resolu¢ao do problema.

Outra questao que esta definicdo coloca, é a de saber o que se entende por
« A . ’ .\ .

ocorréncia aproximada de uma parte da peca”. As sequéncias musicais podem ser
transformadas de muitas maneiras de modo a preservar algo do seu caracter original,
pelo que se torna necessario definir exactamente o significado desta expressio e quais
os métodos que podem ser utilizados para detectar essas transformacoes. Esta
questdo, ao contrario da anterior, coloca-se igualmente noutros tipos de problemas de

processamento de padroes musicais, como aquele que ja referimos.

Neste capitulo, iremos debrugar-nos sobre sistemas computacionais de extrac¢do de
padrées musicais. Assim, comegamos, na sec¢ao 1.1 por descrever a estrutura geral de
um sistema de extraccdo de padroes. Nas seccdes 1.2 e 1.3 descrevemos
respectivamente, algumas das técnicas de representacio e de comparagao de
segmentos musicais mais utilizadas. Como veremos, o sucesso destes sistemas estd
fortemente dependente da forma como as pegas sdao representadas, bem como das
técnicas utilizadas para comparar segmentos. Finalizamos este capitulo descrevendo
alguns dos sistemas computacionais mais conhecidos, onde a extrac¢ao de padrdes

desempenha um papel fulcral, quando nao central.

Para uma perspectiva geral sobre sistemas de extraccdo de padroes musicais, ver

[Rolland, 2000].

3.1 Estrutura Geral de um Sistema de Extrac¢ao de Padroes

A estrutura dos sistemas de extracgdao de padrdes musicais, bem como a defini¢ao dos
aspectos referidos anteriormente, varia, sobretudo, em func¢ao do tipo de objectivos
que se pretenda atingir, sendo que as principais diferengas ocorrem entre sistemas que
sao executados em tempo real e sistemas em que o tempo de resposta nao é crucial.

No entanto, e apesar dessas diferengas, pode considerar-se que a estrutura geral destes
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sistemas se aproxima daquela que ¢ ilustrada na Figura 3.1, onde os dados sio

representados por rectangulos e os passos executados, por elipses.

Sequéncia
fonte

Selecgdo de
segmentos

Segmentos candidatos

Comparagao de
segmentos

Padrdes candidatos

Selecgdo de
padroes

Padrdes seleccionados

Base de padrdes

Figura 3.1 - Estrutura geral de um sistema de extrac¢do de padroes.

A informacao de entrada do um sistema de extrac¢ao de padroes musicais é um
conjunto de pegas (por vezes, apenas uma). O primeiro passo do processo consiste em
seleccionar os segmentos que irdo mais tarde ser comparados entre si de modo a
determinar quais os que ocorrem mais do que uma vez. Frequentemente, sio
seleccionados todos os segmentos possiveis, o que nao implica que seja necessario
enumera-los ou representi-los explicitamente. Nos casos em que apenas alguns
segmentos sio seleccionados, se for necessaria uma enumeragao explicita torna-se
necessario proceder previamente a segmentagao das pegas. Esta segmentacao pode ser
baseada, por exemplo, em regras musicais ou em principios cognitivos, como ¢ o caso

do MDLL que vimos no capitulo anterior.

A determinacao da natureza recorrente de um segmento ¢ realizada comparando-o
com todos os outros segmentos seleccionados, de modo a verificar se existe pelo
menos um que seja idéntico ou semelhante a si. Geralmente, da comparaciao de dois
segmentos, resulta um valor numérico que reflecte o grau de semelhanca (ou
diferenca) entre os dois e, se esse valor for superior a um determinado limite, diz-se
que os segmentos sao equivalentes ou paralelos, assumindo o estatuto de padrdes.

Este processo pode, depois, resultar na criagio de um conjunto de classes, cada uma
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constituida apenas por segmentos equivalentes entre si. Ao segmento mais
representativo de cada classe da-se, geralmente, a designacao de profdtipo. Na ultima
seccao deste capitulo descreveremos um algoritmo simples, que permite nao so6
realizar a classificacio de segmentos, mas também determinar o protétipo de uma

classe.

Depois de identificados todos os padroes, segue-se a selecgao dos segmentos mais
importantes. Esta seleccio pode ser baseada em varios critérios, como sejam o
tamanho dos padroes (quanto maior, melhor), o nimero de padroes com os quais
existe uma relacdo de equivaléncia (iden), o grau de sobreposicao em relacdo a outros
padroes (quanto menor, melhor), ou o guorum, utilizado apenas quando o processo é
realizado sobre varias pegas, e definido como o numero minimo de pegas em que um

padrio, ou um seu equivalente, deve ocorrer.

Como ja referimos, as principais diferengas na estrutura dos sistemas de extrac¢ao de
padroes ocorrem entre sistemas executados em tempo real e sistemas em que isso nao
acontece, sendo que a estrutura dos ultimos corresponde quase sempre ao que foi
acima descrito. Resta-nos, portanto, fazer referéncia as caracteristicas proprias dos
primeiros. Estes sistemas sao normalmente utilizados como componentes de sistemas
interactivos mais abrangentes capazes de modificar o seu comportamento em fungao
da informacdo musical que vao recebendo em cada momento. Por exemplo, em
tarefas de improvisagao em grupo, é necessario que o sistema seja capaz de identificar
os padroes produzidos pelo(s) companheiro(s) de modo a utilizar esse material, apos
uma eventual transformagao. Assim, nestes sistemas, a pe¢a musical sobre o qual o
componente de extraccio de padrdes opera nio é fornecida toda de uma vez
(normalmente esta esta a ser simultaneamente produzida por outra entidade), sendo
necessario repetir varias vezes o processo ilustrado na Figura 3.1. Em cada itera¢ao do
ciclo, o sistema recebe uma nova versio da pega, consistindo o primeiro passo em
seleccionar os 7 dltimos segmentos, em que # ¢ normalmente um valor pequeno, por
vezes 1. Este passo, tal como nos sistemas nao interactivos, pode implicar a utilizagao
de técnicas de segmentagao local. No passo seguinte os segmentos seleccionados sao
comparados, embora isso possa nao acontecer se apenas o ultimo segmento for
seleccionado. A selecc¢ao de padrdes realiza-se da seguinte forma: todos os segmentos

seleccionados sao comparados com os padrdes encontrados nas iteracOes anteriores, ja
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armazenados numa base de padroes; se um segmento for equivalente a um desses
padroes, nao ¢ guardado, podendo-se, eventualmente, aumentar o valor de
importancia associado ao padrio ja existente; caso contrario, o segmento ¢
considerado tnico e acrescentado a base de padrdes. Os padroes que sao armazenados
ficam, assim, disponiveis para serem utilizados por outros componentes do sistema
de modo a que este possa responder de forma sensivel a informacio que vai

recebendo.

3.2 Representagiao Musical

Quando se aplicam algoritmos de processamento de padrdes em sequéncias musicais,
surgem algumas questoes relacionadas com a representacao dos elementos que fazem
parte de uma sequéncia deste tipo [Camboroupoulos, 1999b]. Por exemplo, serda que
uma melodia deve ser representada ao mais baixo nivel como uma dnica sequéncia de
pares ordenados <altura da nota, duragio da nota>, ou sera que as diferentes dimensoes
devem ser tratadas em sequéncias separadas? A altura das notas devera ser
representada em termos absolutos (Exemplo: Re#4 ou ), em relagdo a um centro tonal
(Exemplo: terceira) ou utilizando intervalos (Exemplo: -4)? A sequéncia ritmica deve
ser representada como uma sequéncia de duragées ou de razoes entre duragdes? Nao
sendo nosso objectivo discutir estas questdes com profundidade, nesta secgdo iremos
descrever algumas das representagdes mais utilizadas em problemas que envolvem o
processamento de padrdes em sequéncias musicais, bem como algumas vantagens e
desvantagens da utilizacdo de cada uma delas. Para uma discussao mais aprofundada
sobre questdes relacionadas com a representagao musical consultar, por exemplo,
[Anagnostopoulou, 1999], [Camboroupoulos, 1999b], |[Selfridge-Field, 1998],
[Huron, 1992] ou [O Maidin, 1992].

A escolha de uma representagdo musical adequada tem sido reconhecida por varios
autores (0os que acabamos de referir, por exemplo) como um factor critico em
qualquer abordagem computacional, e em especial em problemas de extrac¢io de
padroes. A representacdo a utilizar pode depender de varios factores como, por
exemplo, o formato da informagiao (MIDI, imagem de uma pauta, som, etc.) que ¢é
fornecida como entrada para o sistema a desenvolver, da quantidade de

processamento que se queira/possa realizar de modo a converter essa informacao na
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representacao pretendida e, como ¢ 6bvio, do tipo de problema que se pretenda
resolver. Existem varias abordagens possiveis para a representacao de sequéncias
musicais que podem ser utilizadas em sistemas computacionais, constituindo as
representacées mais comuns, tais como a notagao musical tradicional ou o MIDI,
apenas uma parte dessas abordagens. Uma vez que neste trabalho s6 sao utilizadas
sequéncias musicais monofonicas, iremos apenas tratar dos aspectos necessarios para
representar este tipo de sequéncias, deixando de lado aspectos especificos da
representacao de sequéncias polifénicas. Assim, de agora em diante, quando
empregarmos a expressao ‘‘sequéncia musical”, leia-se “‘sequéncia musical

monofdnica”.

Outra questio que nao abordaremos serd a das representagoes estruturadas. O
conteido de uma pega musical pode ser altamente estruturado, pelo que pode ser
descrito a diferentes niveis de abstrac¢ao, comegando na simples descri¢ao de todas as
notas que fazem parte da pega (superficie musical), até descri¢oes sucessivamente mais
estruturadas (por vezes denominadas por redugoes da superficie musical) baseadas,
por exemplo, apenas nas notas mais importantes, a nivel métrico ¢/ou harménico, do
nivel anterior. Alguns autores, como [Camboroupoulos, 1998a], defendem que, em
problemas de processamento de padroes musicais, devem ser utilizadas,
preferencialmente, representacoes estruturadas. No entanto, a tarefa de extrair a
estrutura de uma sequéncia representada de uma forma nio estruturada pode nio ser
trivial. Além disso, as representagodes estruturadas nao abundam, pelo que se torna
dificil desenvolver um sistema que tenha informagido deste tipo como entrada. Por

estas razoes, iremos concentrar-nos, apenas, em representagoes nao estruturadas.

3.21 Sequéncias Musicais Monofénicas

Uma sequéncia musical monofénica é representada, normalmente, como um conjunto
de tuplos de atributos, ordenados pela ordem da sua ocorréncia no tempo, que
descrevem as caracteristicas das notas ou a relagao entre cada duas notas consecutivas
pertencentes a sequéncia. Em algumas abordagens, associam-se também a sequéncia
algumas caracteristicas de caracter global, como sejam a tonalidade, o andamento, o
tipo de compasso, etc. No entanto, esta informagao nem sempre é disponibilizada

directamente ao sistema, sendo necessario realizar algum processamento extra, ou
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pedi-la ao utilizador, para a conseguir. O sistema FIExPat, descrito em [Rolland, 1999],

utiliza este tipo de informacao, mas o autor nao descreve a forma como ela é extraida.

Quanto as abordagens a representagao individual dos elementos que constituem uma
sequéncia musical, podemos dividi-las em dois grandes grupos: as que utilizam uma
representacdo baseada em notas, e as que utilizam uma representacio baseada na
relagdio entre as notas ou intervalos. Em qualquer um destes dois grupos de
abordagens é comum representar cada elemento da sequéncia como um par ordenado
<informagdo melddica, informacao ritmica>. A estas duas dimensOes juntam-se ainda, por
vezes, outras como sejam a dinamica (intensidade) ou o timbre. A Figura 3.2 e a
Figura 3.3 ilustram algumas das formas de representagao mais comuns da informagao
melddica e ritmica utilizadas, respectivamente, em abordagens baseadas em notas e em

abordagens baseadas na relagdo entre as notas.
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Figura 3.2 - Representacoes baseadas em notas de uma pequena sequéncia melddica.
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Figura 3.3 - Representacoes baseadas na relagio entre as notas de uma pequena sequéncia melddica.
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3.2.2 Informagao Melddica

Existem muitos sistemas computacionais que, para representar a informagao melédica,
utilizam a notacdo ocidental tradicional e os wvalores absolutos das notas
(representagdes a) e b) na Figura 3.2). Um dos principais problemas da utiliza¢ao
destas abordagens em sistemas de processamento de padrdes prende-se com o facto
de nao ser facil detectar a semelhanca de um segmento musical com outro que seja
uma sua transposi¢ao (modal ou cromatica), obrigando a que o sistema possua
fungdes que permitam realizar essa transformagao. Igualmente, ¢ dificil detectar a
semelhanga de um segmento com outro que esteja numa tonalidade diferente, mas que
seja igual, tanto no que diz respeito a relacdo entre as notas que o compdoem, como a
relagao destas com a tonica, isto ¢é, que seja uma modelacao do primeiro (Figura 3.4).
A representacio b) acresce ainda a desvantagem de nio ser possivel distinguir entre,
por exemplo, um dd sustenido de um r¢ bemol (ambos tomam o mesmo valor), o que,

entre outras coisas, reduz a expressividade da representacao.

fi , [ N

17 PR — iF - -
o (T
DR o T

Figura 3.4 - Exemplo de dois segmentos em tonalidades diferentes e cuja relagio com a ténica ¢é igual.

As representacoes em que o valor das notas ¢ dado pela sua relagio com a tonica
(representagoes, ¢) e d) na Figura 3.2) permitem resolver o problema da modelagao de
segmentos desde que a relagio com a toénica dos dois segmentos seja a mesma. No
entanto, no que diz respeito as transposicdes, apenas permitem identificar
semelhancas entre segmentos transpostos a oitava, pois s6 nesse caso a relagao das

notas com a tonica permanece inalterada.

Estes problemas podem ser resolvidos recorrendo as representagoes baseadas em
intervalos (representagdes /5) e 7) na Figura 3.3), embora cada uma delas,
individualmente, ndo o permita resolver por completo uma vez que, numa mesma
sequéncia musical, podem existir transposi¢des modais e transposi¢oes cromaticas
(Figura 3.5). Para ultrapassar este problema, e de modo a cobrir um maior nimero de
situagoes, alguns sistemas utilizam simultaneamente varios tipos de representagoes

para descrever a informagao melddica (ver a Tabela 3.1 no fim deste capitulo).
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Figura 3.5 - Sequéncia com uma transposi¢ao modal e uma transposi¢io cromatica.

Das representacées de que ja falamos, as representacoes ¢), d) e 5) necessitam de
informagdo acerca da tonalidade em que se encontra a sequéncia ou das tonalidades
locais. Isto implica que, se se quiser representar uma determinada sequéncia melddica
apenas a partir de uma representacao baseada em valores absolutos, seja necessario
determinar previamente a(s) tonalidade(s) dessa sequéncia e posteriormente ter que
resolver alguns possiveis conflitos como por exemplo: se a tonalidade da pega for Do,
a nota 68 é um so/ sustenido ou um /i bemol? Em [Camboroupoulos, 1998] ¢ descrito um
sistema baseado num pequeno conjunto de regras que permite converter uma
representacdo baseada em valores absolutos (representagao 4)) para uma representagao
em graus diatonicos (representagao 4)). No entanto, este sistema ndo garante uma

conversio totalmente correcta.

Ainda no dominio da representacao melddica, ha a considerar a representacao baseada
no contorno melédico (representacao j)) que nao ¢ mais do que uma abstrac¢ao da
codificagio por intervalos, que por sua vez também pode ser considerada uma
abstrac¢ao das representagdes baseadas em notas. O contorno permite, em certos
casos, revelar semelhancas entre segmentos, dificeis de identificar utilizando outros
tipo de representacao. Por exemplo, se os segmentos da Figura 3.6 forem codificados
utilizando valores absolutos, nido ¢é possivel identificar nenhuma semelhanga
significativa; se forem utilizados intervalos cromaticos, ¢ possivel detectar um padrio
nos cinco primeiros intervalos; se for utilizado o contorno melédico, é possivel
detectar um padrao que engloba todos os intervalos. No entanto, devido a perda de
informagao inerente a este tipo de representagao, a sua utilizacao em problemas de
processamento de padrdes pode levar a que se detectem ““falsas” semelhancas entre

segmentos, isto ¢, semelhancas que do ponto de vista musical nao fazem sentido.
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3.2.3 Informagao Ritmica

Os problemas que se colocam na representagao da informagao ritmica sao muito
semelhantes aos que se colocam na representa¢ao melodica de uma sequéncia musical.
Assim, as representagdes baseadas na duracao (representagdes ¢) e f) na Figura 3.2),
apesar de muito utilizadas, nao permitem detectar a semelhanca entre um segmento
musical com outro que seja uma sua variagao ritmica, a menos que o sistema permita
produzir essa variagao. Este problema, como se pode ver na Figura 3.7, pode ser
resolvido se for utlizada uma representacio baseada em razoes de duragdes,
facilmente obtida a partir de uma representacio baseada em duragoes. No entanto,
isto s6 ¢ totalmente valido se a variacdo for uniforme, isto é, se todas as notas forem
multiplicadas pelo mesmo valor. Se isso nao acontecer, esta representagao permite,
ainda assim, identificar semelhancas entre todos intervalos que mantenham a mesma

relacao entre as duracdes.

drr ) LA)

duragao 12 2 2 8 6 1 1

razdes 16 1 4 16 1 4

Figura 3.7 - Uma sequéncia ritmica e uma sua variagdo com metade da duracio.

Apesar das desvantagens da utilizagdo exclusiva das duragoes, isso nao invalida que

34



estes tipos de representacio nao devam também ser utilizados. De facto, se além de se
pretender identificar semelhangas entre segmentos, se pretender também identificar o
tipo de variacio ritmica (se existir), as dura¢oes podem ser de extrema utilidade: no
exemplo acima, depois de ser identificada a semelhanga entre os dois segmentos,
utilizando uma representagao baseada em razoes, se dividirmos a duracdo da segunda
sequencia pela duragao da primeira chegamos ao valor que permitiu realizar a variagao.

Isto nao seria possivel se apenas fosse utilizada uma representagao baseada em razoes.

Quanto as representacoes baseadas na dura¢ao, ha ainda a referir que a representacao
/) tem, sobre a representacdo ¢), a vantagem de ser imune as varia¢oes de andamento,
poils enquanto que a primeira apenas depende da unidade de tempo do compasso, que

permanece inalterada ao longo da peca®, a segunda reflecte todas as alteragdes de

b

andamento, dificultando a identificagdo de eventuais semelhangas entre segmentos.

3.3 Comparagio de Sequéncias Musicais

Existe uma grande variedade de algoritmos de processamento de padroes,
normalmente aplicados em sequéncias de texto ou sequéncias bioldgicas (ADN ou
sequéncias de proteinas, por exemplo), que sao também utilizados na resolu¢ao de
problemas no dominio musical que necessitem deste tipo de processamento. Destes
problemas fazem parte, por exemplo, a pesquisa de pegas musicais em bases de dados
de grandes dimensdes, onde se pode tentar encontrar uma peg¢a musical cantando ou
escrevendo apenas uma pequena parte, a improvisagao em grupo ou, como é 0 N0sso
caso, a segmenta¢ao de uma peca musical. Em qualquer destes casos, a comparagao de
segmentos musicais ocupa um papel central, na medida em que a escolha de um
método apropriado ao problema que se pretenda resolver afecta fortemente os
resultados finais. Nos textos [Meredith, 2001], [Perttu, 2000], [Lemstrém, 2000],
[Cambouropoulos, 1999a], [Rolland, 1999], [Crawford, 1998], [O Maidin, 1998],
[Smith, 1998] ou [Mongueau & Sankoff, 1990] podem ser encontrados varios
algoritmos de processamento de padroes em sequéncias musicais, ¢ em especial
algoritmos de comparagao. Para uma descrigao de varios algoritmos de processamento

de padroes em sequéncias genéricas de simbolos, incluindo, também, a comparagao de

13 Isto pode nao ser valido se houver, no decorrer da pe¢a, uma mudanga de compasso.
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sequeéncias, consultar [Stephen, 1992] ou [Crochemore, 1998].

Segundo [Camboroupoulos, 1999b], existem essencialmente dois tipos de abordagem
a comparacao de sequéncias musicais: a comparagdo exacta € a COmparagao
aproximada. A primeira abordagem é, normalmente, aplicada ndo s6 a superficie
musical mas também a varias redugbes desta. Para cada nivel hierarquico a
comparacao ¢ realizada varias vezes, considerando, de cada vez, apenas uma dimensao
musical (ex: primeiro apenas o ritmo, depois apenas a dimensao melddica, etc.). Esta
abordagem baseia-se no pressuposto de que dois segmentos musicais sé devem ser
considerados como equivalentes ou paralelos se forem, num dos nfveis hierarquicos
considerados (superficie musical ou uma das redugdes), exactamente iguais segundo
pelo menos uma dimensao musical. Assim, uma vez que a distancia entre os dois
segmentos tem que ser 0, ndo é propriamente necessario um método que calcule o
quao diferentes eles sao, mas que apenas permita saber se sao diferentes ou nao. Um
do métodos tradicionais de calcular a distancia entre duas sequéncias de simbolos com
o mesmo tamanho, suficiente para este problema, denomina-se por distancia de
Hamming. Neste método, cada simbolo de uma sequéncia é comparado com o
simbolo que ocupa a mesma posi¢ao na outra sequéncia, ¢ a diferenga é dada pelo
numero de desigualdades encontradas (por vezes considera-se que dois simbolos sao
iguais se a sua diferenca for menor que um determinado valor). No caso da
comparagdo exacta, assim que se encontrar dois simbolos diferentes, pode-se
interromper o processo de comparagao. De entre as vantagens desta abordagem
salientamos o facto de o tempo de comparacao entre dois segmentos ser de ordem
linear (proporcional ao tamanho 7 dos segmentos), e o facto de se tornarem explicitas
as razoes por que dois segmentos sao considerados equivalentes (exemplo: dois
segmentos sao equivalentes porque tém o ritmo igual). Por outro lado, esta abordagem
exige uma quantidade significativa de processamento sobre a superficie musical de

modo a que os segmentos possam ser comparados a diferentes niveis hierarquicos.

A segunda abordagem ¢, normalmente, aplicada apenas a descrigdes nao estruturadas
das sequéncias musicais (superficies musicais) e baseia-se no pressuposto de que dois
segmentos podem ser considerados como equivalentes sem que haja uma
correspondéncia total entre todos os seus elementos. Assim, a comparagao de dois

segmentos implica a escolha de uma funcao de distancia que, conjuntamente com um
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algoritmo que implemente essa funcdo, permita calcular a distancia entre os dois
segmentos. Uma vez que esta abordagem ¢é a mais generalizada, sendo também a que ¢é

seguida no nosso trabalho, iremos dedicar-lhe o resto desta secgao.

3.3.1 Distancia de Levenshtein

Na teoria moderna da comparagao de sequéncias finitas de simbolos, a abordagem
geral consiste em procurar, de entre todos os alinhamentos possiveis, um alinhamento
optimo entre os elementos das duas sequéncias a comparar (que ndo tém que ter
necessariamente o mesmo tamanho), satistazendo algumas condi¢bes como, por
exemplo, a preservacdo da ordem dos elementos. Ao invés, pode procurar-se o
alinhamento que implique o menor numero de elementos nao alinhados, caso em que
a comparacio se torna no calculo da distancia entre as duas sequéncias. Uma forma
natural de quantificar a distancia entre duas sequéncias de simbolos A = 44, ... a, e
B= bb, .. b, consiste em calcular o nimero minimo de opera¢des de edigdo
(escolhidas de entre um conjunto pré-definido de operagdes) necessarias para
transformar uma sequéncia na outra. Quando estas operagdes sdo as operagoes de
remocao, inser¢ao, e substituicdo de um simbolo por outro, designa-se a distancia

calculada como distancia de Levenshtein.

Tal como mostra a Figura 3.8, se utilizarmos a distancia de Levenshtein, o nimero

— €c

minimo de operagdes para transformar a sequéncia A abcdefg” na sequéncia
B = “acdefhi” sdo trés: remogao de b’, substituicdo de ‘@’ por ‘h’ e inser¢ao de 7.
Como também se pode ver na figura, quando se calcula esta distancia, um simbolo

pode estar ligado a apenas um outro simbolo e as linhas nunca se podem cruzar.
a b c de f g
r
S
i
a c d e f 1
Figura 3.8 - Correspondéncia entre os simbolos de duas sequéncias.

Estes conceitos podem ser generalizados associando a cada operagio um peso. Desta
forma, a distancia entre duas sequéncias, deixa de ser necessatiamente o numero de

operagoes, mas a soma minima de pesos de entre todas as séries de operagoes que
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convertam uma sequéncia na outra.

3.3.2 Programagio Dinamica

O método de programacao dinamica de Wagner e Ficher [Stephen, 1992] permite
calcular a distancia de Levenshtein entre duas sequéncias de simbolos, baseando-se no
calculo da distancia entre prefixos das sequéncias cada vez mais longos, a custa dos
resultados obtidos para prefixos mais curtos. Seja d; a distancia entre 4,4, ... 4; €
b, ... b e w(a, ) o peso associado a operagao de remover 4;, w(a, b) o peso associado
a operagao de substituir 4; por 4, (assume-se que m(a, b) = 0 se a, = b), e w(o, b) o peso
associado a operagao de inserir b, o calculo da distancia entre duas sequéncias €

realizado, em tempo proporcional a 7 X 7, através da equagao

di—l,j +w(a;, @)
i1, t W, b))
di,j—l +w(g, bj)

dy. =mins d

paral =/<mel=;= n e com as seguintes condi¢gdes iniciais:

dy, =0;
dy= di—l,O +w(a,9),i>1;
doj = dO,j—l + w(¢,bj),j >1

A Figura 3.9 ilustra o calculo da distancia entre as sequéncias “abcdefg” e “acdethi”
com os pesos de todas as operagoes iguais a 1. O valor da distancia entre as duas

sequéncias ¢ dado pelo valor calculado na posi¢ao do canto inferior direito da matriz.

j 0 1 2 3 4 5 6 7
i a b ¢ d e f g
0 0 1 2 3 4 5 6 7
1| a 1 0 1 2 3 4 5 6
2| ¢ 2 1 1 1 2 3 4 5
31 d 3 2 2 2 1 2 3 4
4| e 4 3 3 3 3 1 2 3
5 f 5 4 4 4 4 2 1 2
6| h 6 5 5 5 5 3 2 2
71 i 7 6 6 6 6 4 3 3

Figura 3.9 - Calculo da distincia das sequéncias “abcdefg” e “acdefhi”.

No final do cilculo da distancia entre as sequéncias, é possivel saber quais sao as

operagoes que permitem transformar uma sequéncia na outra. Para isso, basta fazer o
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caminho desde o canto inferior direito da matriz até ao canto superior esquerdo
seguindo sempre pelos menores valores que se encontrarem. Sempre que se passar de
um valor maior para um menor isso significa a realizacdo de uma operacao de edigao:
se o valor menor estiver na mesma coluna e na linha acima isso significa a inser¢ao na
sequéncia horizontal, de um caracter da sequéncia representada na vertical; se o valor
menor estiver na mesma linha e na coluna imediatamente a esquerda isso significa a
remogao de um caracter na sequéncia horizontal; finalmente, se o valor menor estiver
na coluna imediatamente a esquerda e na linha acima isso significa a substitui¢ao de
um caracter na sequéncia horizontal, por um caracter da sequéncia representada na
vertical. Repare-se que podem existir varios caminhos possiveis, correspondendo cada
caminho a um conjunto de operagdes alternativo. Por exemplo, no quadro anterior,
dois dos caminhos possiveis sao {[7, 7], [6, 7], [5, 6], [4, 5], [3, 4], [2, 3], [2, 2], [1, 1],
[0, 0]} ou {[7, 7], [0, O], [5, 6], [4, 5], [3, 4], [2, 3], [1, 2], [1, 1], [0, O], em que cada

posi¢ao do caminho tem o significado [/nha, colunal.

3.3.3 Programagao Dindmica e Comparagio de Sequéncias Musicais

A programagao dinamica tem sido ao longo dos ultimos anos o método mais utilizado
quando se pretendem comparar duas sequéncias musicais. De entre as adaptagoes
deste método especialmente concebidas para a comparagao de sequéncias musicais, a
mais conhecida é a de [Mongueau & Sankoff, 1990]. A func¢ao de distancia proposta
por estes autores opera sobre sequéncias constituidas por pares <distincia em semitons da
nota a tinica, duracao da nota em nimero de semicolcheias™, sendo o custo de substituicio de

uma nota por outra dado por
W(ai > b]) = Wintervalo (ai ’ bj) +kx Wdurag&o (ai b b/) >

onde w.

mtenalo (45> 0;) cotresponde a um valor que ¢ tanto maior quanto maior for a

dissonancia entre as duas notas, w,,,.,(a,,b;) corresponde a diferenca de duracio

entre as duas notas, e onde k representa a contribuigao relativa do valor da diferenca
de duragoes. Por seu lado, as operacdes de inser¢do e remogao sao simplesmente
definidas, respectivamente, como w(@,b,)=duracio(b,) ¢ w(a;, )= duragdo(a,),

onde duragdo(n) corresponde ao valor da duragao da nota n.

39



Além da adaptagao do calculo dos pesos das trés operacao tipicas, Mongueau e
Sankoff propoem também mais duas operagoes de edicdo denominadas por
fragmentacao e consolidagao. A operagao de fragmentagao consiste em substituir uma
nota por um conjunto de notas, enquanto que a operagao de consolidagao consiste na
operagao contraria. Tal como ilustra a figura seguinte, estas operagdes implicam que a
condi¢ao referida anteriormente, de que a cada nota de uma sequéncia corresponda
apenas uma outra na outra sequéncia, ja nao tenha que se verificar.

by bz bs bs bs bs by bg b

5 ad¢ 47 as

Figura 3.10 - Alinhamento possivel entre duas sequéncias quando se utilizam as operacdes de fragmentacio e
consolida¢io.

A semelhanca do que acontece com a operacio de substituicio, o peso destas

operacoes ¢ uma combinacao linear de w;

ntervalo

e de Wy, Para a fragmentagio,

¢é definido como a soma dos w s entre cada uma das notas substitutas e a

intervalo

w.

intervalo

nota substituida, enquanto que W,,,.;, € definido como a diferenca entre a duragio

total das notas substitutas e a duracao da nota substituida. Por exemplo, na figura
seguinte, uma vez que a soma da duragao das notas substitutas ¢ igual a duragiao da

nota substituida, o peso associado a diferenca total é zero. Por sua vez, w, sera

intervalo

igual a soma dos w,

ceralo S 1NdIViduais correspondentes as linhas que ligam cada nota
substituta a nota substituida. O céalculo do peso associado a uma operacio de
consolidacio é realizado do forma similar mas, neste caso, a no¢io de nota substituta e

nota substituida é invertida.

Figura 3.11 - Exemplo de uma fragmentagio.

No sistema FlExPat [Rolland, 1999] (descrito mais abaixo), além das operacoes de
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fragmentagao e de consolida¢ao, sao também propostas as seguintes operagoes: multi-
remogio, que consiste em remover varias notas simultaneamente; multi-inser¢ao, o
contrario da anterior; e multi-substitui¢ao, que consiste em substituir, de uma vez so,
um conjunto de notas de uma sequéncia por outro conjunto de notas da outra
sequéncia. Além disso, neste trabalho, ¢ calculada uma funciao de semelhan¢a em vez
de uma funcio de distancia, estratégia que ¢ também adoptada, por exemplo, em

[Rowe, 1993] ou [Dannenberg, 2000].

3.4 Sistemas de Extracgdao de Padrdes Musicais

Nesta secgao iremos descrever alguns dos sistemas de extracgido de padrées musicais
mais conhecidos. De modo a que o leitor mais facilmente se aperceba da evolugao que
tem havido nesta area, os sistemas serdo descritos por ordem cronoldgica. No final do
capitulo apresentaremos uma tabela com uma simula das principais caracteristicas de

cada um.

341 EMI

O objectivo do sistema EMI ([Cope, 1991], [Cope, 1996]) é a replicagao de estilos
musicais, ou seja a composicao de pegas musicais ao estilo de um determinado
compositor. Para tal o sistema comega por tentar extrair, de duas ou mais pegas do
compositor, um conjunto de padroes musicais considerados como “suficientemente
recorrentes”, que o autor designa por assinaturas. Estes padroes consistem em
sequéncias de notas representadas por pares <informagdo melddica, informagdo ritmica> ou
por apenas umas destas dimensdes. No processo de (re)composicdao, os padroes
extraidos sdo fixados numa estrutura estilistica predefinida (por exemplo, a estrutura
da forma sonata), e uma rede aumentada de transi¢des'* completa o resto da pega
utilizando regras de composi¢ao, também elas aprendidas a partir do conjunto de

pecas fornecido.

O processo de extracgao de padroes consiste nos seguintes passos:

e Primeiro, procuram-se todos os padroes existentes em cada pe¢a (sequéncia

musical) cujo tamanho seja igual a um determinado valor / previamente definido

14 Do inglés ‘Augmented Transition Network’
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pelo utilizador. Para isso, todos os pares de segmentos possiveis com tamanho
igual a / sao comparados tendo em conta apenas a dimensao ritmica, apenas a
dimensio melédica ou as duas em conjunto. A informagio melddica ¢é
representada sob a forma de intervalos cromaticos, de modo a tornar a
comparagao insensivel as transposi¢des. Uma vez que o tratamento da informagao
ritmica neste sistema ¢ algo complexo, iremos descrever apenas a comparagao de
segmentos em que s6 a informagdo melddica é considerada. Assim, dois

(13

segmentos “a,, ..., a,‘ € “b,, ..., b, sao considerados equivalentes, passando a ser
considerados como candidatos a assinatura, se para cada £ e {1, ..., 7}, a, = b,
onde , = b, significa que os dois intervalos @, e 4, diferem no maximo em

semitons em que 4 ¢ um parametro do sistema (tipicamente, & = 1).

e Segundo, os padrdes encontrados em cada peca sio comparados com os padroes
encontrados nas outras pecas. Se um padrio ocorrer em mais do que uma peca
assume o estatuto de assinatura, podendo vir a ser utilizado posteriormente na

composi¢ao de novas pegas.

Como se pode ver por esta descricio, no EMI ¢ utilizada uma espécie de comparagao
exacta de segmentos em que uma nota s6 ¢ comparada com outra que ocupe a mesma
posi¢ao, podendo haver uma pequena diferenga entre elas. Embora, tal como foi
referido antes, haja autores que defendam este tipo de comparacio quando os
segmentos sio comparados a varios niveis hierarquicos, neste sistema 0s segmentos
apenas sao comparados ao nfvel da superficie musical, pelo que nos parece que o

método utilizado ¢ algo limitado para o problema.

Outro aspecto que consideramos uma forte limitagao deste sistema ¢ o facto de, em
cada sessdao de extrac¢ao de padrOes, apenas serem considerados segmentos de um
determinado tamanho previamente escolhido pelo utilizador. Repare-se que mesmo
que as assinaturas de um determinado compositor fossem todas do mesmo tamanho
(situagao muito pouco verosimil) haveria, ainda assim, que escolher um valor correcto
para o tamanho dos segmentos, de modo a que o processo fosse bem sucedido. De
facto, segundo o préprio autor “o controlador *tamanho-de-padrio™ requer alguma experiéncia
uma veg que a escolha de um valor demasiado pequeno implicard a identificacao de apenas partes de

assinaturas, enquanto que a escolha de um valor demasiado grande pode impedir a descoberta de

42



qualquer assinatura’”.

3.4.2 Charm

Em [Smaill, 1993] ¢ proposto o sistema geral de representacao musical Charm, que
segundo os autores, nao ¢é baseado em qualquer estilo musical, sistema tonal ou
aplicacdo. De entre todos os aspectos previstos por este sistema de representacao,

interessa apenas aqui referir que cada nota ¢ descrita pela estrutura
<<nome, acidente, oitava>, posicao, lista de figuras ritmicas>

em que posigao indica o sitio da peca em que ocorre a nota (distancia temporal em
relagdo ao inicio da pega) e /ista de figuras ritmicas consiste num conjunto de figuras
ritmicas bésicas cuja soma da a duragido total da nota. De modo a mostrar a
universalidade do sistema, os autores descrevem alguns exemplos da sua aplicagao a
composi¢ao e a analise. No que diz respeito a esta ultima, é proposto um algoritmo
simples, baseado no procedimento de Ruwet ja descrito no capitulo anterior, que

consiste NOs seguintes passos:

1. Primeiro, procura-se na peca segmentos que sejam repeti¢oes exactas de um
segmento anterior. Quando todas as repeticGes forem identificadas, removem-

se do espago de pesquisa todas as ocorréncias do segmento em questao.

2. Depois de todas as repeticoes exactas terem sido removidas, procuram-se
segmentos que sejam uma transformacao do segmento tratado no passo
anterior, sendo as transformagoes possiveis previamente definidas. Também

estes segmentos sao removidos do espago de pesquisa.

3. Repetir os dois passos anteriores até que nao se consigam descobrir mais
relagdes entre os restantes segmentos. Tal como no procedimento de Ruwet,
no final deste processo poderdo existir alguns segmentos nao relacionados

com nenhum dos segmentos identificados.

Repare-se que em cada iteragio do algoritmo ¢é formada implicitamente uma nova
classe constituida pelos segmentos identificados nessa iteragdo. A descricao do
algoritmo ¢ omissa, no entanto, quanto ao modo como siao seleccionados os
segmentos a comparar ¢ quais os critérios de seleccao utilizados. Nao é possivel
perceber, por exemplo, se a segmentagao ¢ realizada antes, e por que método, ou se
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durante o algoritmo e por que ordem (comega-se por comparar segmentos mais
pequenos ou comparam-se primeiro segmentos maiores?). Se for realizada antes,
entdo a funcdo do algoritmo consiste apenas em associar em diferentes classes um
conjunto de segmentos pré-seleccionados, utilizando, para os comparar, as
transformacoes definidas. Repare-se também que este algoritmo ¢ capaz de identificar

todas as transformagoes que forem definidas mas apenas essas.

Os autores exemplificam o funcionamento do algoritmo com a pega «Syrinx» de
Claude Debussy cuja pauta apresentamos no Anexo I (na peca assinalamos os
segmentos com 3 ou mais notas que devia ser possivel identificar utilizando as
transformagoes que foram utilizadas pelos autores). As transformagdes utilizadas para

analisar esta pec¢a foram as seguintes:
o Identidade - verdadeiro se um segmento for exactamente igual a outro.

o Identidade Longa - verdadeiro se um segmento for igual a outro, excepto no

facto de a primeira nota ter uma dura¢ao maior.

o Transposicao - verdadeiro se um segmento for a transposi¢ao em um numero

constante de meios tons (transposi¢ao cromatica) de um outro segmento.

o Transposicao livre - verdadeiro se um segmento for a transposicio em um
numero constante de meios tons de um outro segmento, independentemente

da duracio das notas.

De seguida mostramos um excerto do relatério fornecido pelo sistema durante a
execugdo do algoritmo (Figura 3.12), seguido das transformacoes identificadas (Figura
3.13).

Performing analysis in the style of Ruwet of syrinx

Found repeated phrase mtf2 at e000 and 014

Searching for other occurrences of mtf2

Found all occurrences of mtf2

Searching for phrases related to mtf2

Found phrase similar to mtf2 under transpose(-12) at €000 and e039
Found phrase similar to mtf2 under transpose(-12) at 000 and €049
Found phrase similar to mtf2 under longer_identity at e000 and e140
Found phrase similar to mtf2 under longer_identity at €000 and 155
Found phrase similar to mtf2 under loose_transpose(-12) at ¢000 and €820
Found phrase similar to mtf2 under loose_transpose(-12) at €000 and ¢830
Found all phrases similar to mtf2 under known transformations

Found repeated phrase mtf11 at ¢024 and €028

Searching for other occurrences of mtf11

Found all occurrences of mtf11

Searching for phrases related to mtf11

Figura 3.12 - Relatétio fornecido durante a execucio do algoritmo de analise.
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Segmento 1

transformacao n° de ocorréncias
T identidade 1
r' ke b be he @ |f|-/r-__-;\’ transposicao(-12) 2
: = e |identidade longa 2
transposicao livre (-12) 2
Segmento 2
% transformacao n° de ocorréncias
't identidade 1
Segmento 3
J transformacéao n° de ocorréncias
ﬁ identidade 2
- transposicéo(-1) 2
Segmento 4
’ //—5———._, P ~ .
T —— transformacao n° de ocorréncias
st identidade 1
- ¢ LA
Segmento 5
transformacéo n° de ocorréncias
identidade 1
3

Figura 3.13 - Transformagoes identificadas pelo algoritmo.

Como se pode constatar, o algoritmo nao identifica todas as transformagoes que devia
identificar’ (comparem-se os segmentos que assinalimos na pauta a titulo de exemplo
e os segmentos da figura anterior). Isso leva-nos a crer que nem todos os segmentos
possivels sao seleccionados, ou seja, algumas transformagoes nao sio identificadas

simplesmente porque os segmentos envolvidos nao sio comparados.

3.4.3 Sistemas Musicais Interactivos

O sistema descrito em [Pennycook, 1993] que, por comodidade, iremos designar por
PSR, e o sistema Cypher [Rowe, 1993] sio sistemas musicais interactivos em tempo
real que possuem uma estrutura muito parecida. Ambos sio baseados na interacgiao
entre varios componentes, dos quais destacamos o omvinte’® e o artista”, cuja funcio é,
respectivamente, extrair padroes do material musical que vai chegando vindo dos

outros companheiros de improvisagao, e reutilizar esses padroes para responder a esse

15 Além disso, as duas transposicoes identificadas para o segmento 3 nio parecem ser validas se tivermos em conta a
descri¢io que os autores fazem da transformacgio Transposicio. Os segmentos, que sio identificados como
transposicoes do segmento 3 estio assinalados na pauta como E’.

16 do inglés ‘listener’.

17 do inglés ‘player’.
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material.

No ambito do omvinte, as sequéncias de notas recebidas, representadas com valores
absolutos, comegam por ser transformadas de modo a que a comparagio de
segmentos seja mais sensivel. Assim, enquanto que no Cypher apenas é utilizada a
dimensiao melddica, sendo as sequéncias recebidas transformadas em sequéncias de
intervalos cromaticos, no PSR sio utilizados pares <intervalos cromaticos, razdes de
duracées>. Estas novas sequéncias sio depois segmentadas por sub-componentes
especializados. No Cypher, por exemplo, a segmentacao ¢ realizada, um pouco a
semelhanga do que acontece no MDLL descrito no capitulo anterior, tendo em conta
descontinuidades locais que ocorram simultaneamente ao nivel de varias dimensoes,
como sejam a informacao melddica (intervalos grandes) ou a dinamica (mudangas

bruscas de intensidade sonora).

A fase de comparacao de segmentos no Cypher consiste em comparar os dois tltimos
segmentos identificados utilizando o método da programacio dinamica. Estes
segmentos sao considerados equivalentes, se houver uma correspondéncia entre pelo
menos quatro notas, independentemente do tamanho dos segmentos. A partir da
descricao dos autores ndo ¢ possivel, no entanto, determinar se ambos os segmentos
passam a fase de selec¢ao de padroes, se apenas um deles, ou se é construido um
padrio a partir dos dois segmentos, por um qualquer processo de generalizagao. De
qualquer modo, é claro que, se os dois segmentos niao forem considerados
equivalentes, nao é criado nenhum padrao candidato a fase seguinte, o que implica que
os dois segmentos nio serdo posteriormente aproveitados pelo artista. Note-se que,
deste modo, um segmento s6 pode assumir o estatuto de padrao caso se repita uma
vez consecutivamente, o que ¢ uma forte limitacdo no processo de identificacao de
padroées. Parece-nos, também, que o estabelecimento de um valor fixo para o limite
minimo de notas correspondentes a partit do qual se consideram equivalentes dois
segmentos, ¢ uma opcao arriscada e desnecessiria uma vez que, se 0s segmentos
tiverem uma dimensao que ultrapasse consideravelmente este valor, facilmente se
podem identificar falsas equivaléncias. Esta opgao poder-se-ia justificar dada a
necessidade de uma resposta rapida do sistema e caso a escolha deste limite para cada
dois segmentos particulares fosse uma opera¢ao morosa, o que nao é o caso, pois este

valor pode ser calculado facilmente em funcio do tamanho dos segmentos. No
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entanto, ¢ possivel que os autores do sistema imponham também um limite maximo

para o tamanho dos segmentos de modo a que este valor seja sempre aceitavel.

A fase de comparagao de segmentos no PSR nio existe uma vez que apenas o ultimo
segmento é considerado para a fase de seleccio de padrdes. Neste caso, nio foi
possivel, através da descricdo dos autores, determinar se esta escolha implica que
alguns segmentos sejam ignorados, o que seria também uma forte limitagdo, pois
algum do material musical recorrente poderia nao ser aproveitado, ou se simplesmente
o omvinte trata um segmento de cada vez, caso em que todos os segmentos seriam

candidatos a fase de selec¢ao de padroes.

A semelhanca do que foi referido na segunda seccio deste capitulo, a fase de selecgio
de padroes nestes dois sistemas consiste em comparar cada um dos padroes
identificados na fase anterior com os padroes seleccionados em iteragoes anteriores,
entretanto armazenados numa base de padroes. Aqui, mais uma vez, a comparagao ¢é
realizada, em ambos os sistemas, utilizando o método da programagao dinamica. Se
um padrio for considerado equivalente a um dos padrées ja armazenados, nio ¢
acrescentado a base de padroes aumentando-se, isso sim, o valor de importancia
associado ao padrio equivalente ja armazenado; caso contrario o padrio ¢
acrescentado a base de padrées. Como ja referimos, os padroes armazenados ficam
depois disponiveis para serem utilizados pelo artista, sendo a probabilidade de

utilizagao de cada padrao tanto maior quanto maior for o seu valor de importancia.

3.4.4 FIExPat

O sistema FlExPat [Rolland, 1999], ao contrario dos anteriores, foi concebido com o
fim dltimo de identificar os padroes existentes numa ou mais peg¢as musicais. Neste
sistema cada nota pertencente a sequéncia ¢ representada pelas seguintes

caracteristicas:
e valor absoluto da nota;

e intervalo cromatico, intervalo tonal, e direc¢ao do intervalo entre a propria
nota ¢ a nota anterior; intervalo cromatico, intervalo tonal, e¢ direccio do

intervalo entre a propria nota e a nota seguinte;
e grau da nota na tonalidade em que esta a peca; grau da nota na tonalidade
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local;

e duracdo da nota em segundos; razio entre a duragio da prépria nota e a
duracio da nota anterior, bem como a direc¢ao da variacao (igual, maior,

menor);
o amplitude, isto é, a intensidade com que a nota soa;
e outros, nao especificados pelo autor.

Além da descri¢ao individual de cada nota, saio também consideradas caracteristicas de
caracter global, para descrever as pecas. Estas caracteristicas incluem, por exemplo, a
tonalidade da pega, o tipo de compasso, o esquema harmoénico (utilizado quando o
sistema ¢ aplicado a sequéncias de Jazz), ou o #empo, isto é, a duragao da unidade de

compasso.

Como se pode constatar, neste sistema ¢ utilizada uma representacao bastante mais
completa do que as que sao utilizadas nos sistemas que vimos até aqui. Como também
referimos na sec¢ao sobre representacao musical, algumas destas descri¢oes nao sao
normalmente fornecidas a partida como entrada para o sistema sendo esse, também,
o caso do FlExPat. Isto implica que seja necessario realizar algum processamento
extra de modo a extrair essa informagao antes do inicio do processo de descoberta de
padrées. No entanto, no caso do FlExPat, nio é possivel determinar, através da
descricio do autor, a forma como essa informacao é extraida sendo, inclusivamente,
dificil de perceber se todo o processo ¢ realizado automaticamente ou apenas parte

dele.

A seleccao de segmentos no FIExPat ndao é propriamente uma fase do processo de
extrac¢ao de padroes embora nem todos os segmentos sejam considerados, pois é
definido um limite minimo (#,,) ¢ um limite maximo (7,,) para o tamanho dos
segmentos a considerar. Além disso, ¢ utilizada uma fun¢ao que controla a diferenga

maxima entre o tamanho de dois segmentos a comparar, pelo que nem todos os pares

de segmentos sao comparados.

A comparagao de segmentos no FlExPat é realizada utilizando o método da
programagao dinamica mas, tal como referimos na sec¢do sobre comparagio de

sequéncias musicais, em vez de uma funcao de diferenga ¢ calculada uma func¢ao de
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semelhanga. Ou seja, para cada operagio, em vez do seu custo (w(¢,b;), w(a, @),
w(a,,b,), etc.), € calculado o valor (contrib(p,b,), contrib(a,$), contrib(a,,b,), etc.)

com que essa operagao contribui para a semelhanca entre os segmentos. Por exemplo,
a operagdo de substituir duas notas iguais tera o valor maximo, enquanto que
substituir duas notas diferentes com uma duragao grande contribuird menos para a
semelhanga final do que substituir duas notas diferentes com uma duragdo pequena.
Como também ja referimos anteriormente, além das trés operagbes de edi¢ao mais
simples, no FIExPat sio também utilizadas outras opera¢des de edi¢iao especialmente
concebidas para o dominio musical, tais como: fragmentacdo, consolidacao,
multi-remog¢ao, multi-inser¢ao e multi-substitui¢ao. O valor resultante da comparagao
de dois segmentos ¢ um valor normalizado entre 0 e 1. Se esse valor ultrapassar um

determinado limite (0.75 ou 0.8) os dois segmentos sdo considerados equivalentes.

A ordem por que sio comparados os segmentos ¢, neste sistema, realizada de modo a
que a comparacao entre cada dois segmentos possa ser feita a custa dos valores
obtidos na comparagao anterior de segmentos mais pequenos. Este facto permite
reduzir bastante a complexidade temporal do processo embora, como se vera, isso seja
feito a custa do aumento da complexidade espacial. Assim, cada segmento (7, 7), em
que 7 designa a posi¢ao da primeira nota do segmento em toda a sequéncia § e 7 o
nimero de notas do segmento, é comparado sucessivamente com 0s segmentos
A, m,,), (U, 1), ey (L 12,00, 25 72,), (25 12,5, 1), ooy 2y 12,0, (i, 1), (4, m-1). O valor
obtido em cada uma desta comparagdes ¢ guardado na matriz Sz, de quatro
dimensoes, de modo a que possa ser utilizado na comparagdo de segmentos de

dimensées maiores tal como mostra a equagao seguinte

contrib(S S y)+ Simim!

i'm'-1

o)+ Sim'™!

i'm

i+m—1°

Sim." = max contrib(S

i+m-1°

contrib(¢,S,,,. )+ Sim." |
.0 .
Sim;,, = 0;
Siml — Sim')" = contrib(S,,,, ,, @)+ Sim')"";
Sim°. — Sim,. . = contrib(¢,S,.,. ,) + Sim,

i'm'-1°

. im . . . . .y
onde Sim," ¢é o valor que indica a semelhanga entre os segmentos (7, 7) e (i, 7).

A seleccio de padroes neste sistema ¢ realizada através de um algoritmo de

49



classificagio denominado Centro da Estrela". Para isso, depois de comparados todos os
segmentos validos, é criado um grafo onde cada né corresponde a um padrao (ou seja,
apenas aqueles segmentos para os quais foi identificada uma relagdo de equivaléncia
com outro segmento) e cada arco a uma relagio de equivaléncia entre dois padrées ao
qual esta associado o valor de semelhanca entre os dois. Cada n6 do grafo ¢
considerado o prototipo de uma classe constituida por todos os nés que lhe sio

adjacentes (Figura 3.14).

Figura 3.14 - Exemplo de uma estrela no grafo de semelhancas.

O algoritmo consiste em dois passos:

1. Para cada n6 do grafo, calcular

valor(no) = ZValorAssociadvoArco(no,no’)

no'eadj(no)
2. Ordenar os nos (os centros das estrelas) por ordem decrescente do valor

calculado no passo anterior.

A importancia de cada padriao ¢ dada pelo valor calculado no segundo passo do
algoritmo. Na verdade, quando um padriao é seleccionado, todos os que lhe estio
associados por uma relagio de equivaléncia sio também seleccionados, pelo que se
pode ver esta parte do processo como uma selec¢io de classes em vez de uma
selecgio de padrées”. Quanto ao limite a partir do qual uma classe ¢ seleccionada,
nada ¢ referido pelo autor, sendo apenas dito que esta seleccao pode ter em conta o

guornm (quando a sequéncia a analisar é constituida por mais do que uma pega).

Como se pode calcular, deste processo resulta um grande numero de classes e um
nimero ainda maior de padrdes. Daqui resultam duas questdes que gostarfamos de

discutir. Neste sistema dois segmentos podem ser considerados equivalentes mesmo

18 Do inglés ‘Star Center’.

19 Este autor adopta uma defini¢io de padrio diferente da que é adoptada neste texto, identificando as classes com
os padroes, e denominado aquilo que neste texto sio padrdes como simples ocorréncias do padrio.
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que se sobreponham um ao outro, a semelhan¢a do que acontece alidas com o sistema
EMI e com o AIPS que iremos descrever a seguir. Se isso pode ser razoavel quando o
nivel de sobreposicao é pequeno e quando a primeira ou a tltima nota dos segmentos
nao coincide, ja 0 mesmo nao acontece quando, por exemplo, os segmentos [5 20] e
[5 19] sdo considerados equivalentes. Nao é que eles nao sejam praticamente iguais,
mas nao nos parece de grande utilidade dizer que um segmento ¢ equivalente a um seu
sub-segmento. A outra questao explica-se melhor com um exemplo: consideremos a
sequéncia “abedefbnnnnnnnnabedefnnxnnnnn”. Entdo, certamente que seria formada
a classe 4 constituida pelas duas ocorréncias do padrio “abcdef” com o valor de
importancia 1. Mas também seria formada uma classe B com as duas ocorréncias do
padrio “abcde” com o valor de importancia igualmente 1. Por outro lado, a classe C
constituida pelos padrdes “nnnnnnnn” e “nnxnnnnn” teria um valor de importancia
menor que 1, uma vez que os dois padrées nao sao exactamente iguais. Ou seja, uma
classe (B) constituida por sub-padroes de padroes existentes teria mais importancia do

que uma classe (C) com importancia 6bvia no contexto da sequéncia.

3.4.5 AIPS

O AIPS ([Cambouropoulos, 1998a], [Cambouropoulos, 1998b]), ¢ um dos modulos da
TGCEM que descrevemos no capitulo anterior e consiste num algoritmo que permite
induzir padroes em sequéncias musicais. Como também referimos antes, na TGCEM
a sequéncia inicial (superficie musical(0)), baseada no valor absoluto das notas, ¢é
transformada numa sequéncia musical baseada em varios tipos de intervalos

(superficie musical(1)), sendo sobre esta e sobre reducées desta que o algoritmo opera.

Tal como no FIExPat, ndo existe concretamente uma fase de seleccao de segmentos,
embora nem todos os segmentos possiveis sejam considerados pois sdo estabelecidos
limites minimos e maximos para o tamanho dos segmentos. Além disso, os resultados
da aplicagao do MDLL (descrito no capitulo anterior) podem ser utilizados de modo
que nenhum padrio possa comegar antes e¢ acabar depois dos limites locais ja
calculados. Esta parece-nos, no entanto, ser uma limita¢ao demasiado forte uma vez
que, por vezes, pode acontecer que os padroes que melhor descrevem a estrutura de
uma pe¢a nao respeitem estes limites. Mais a frente veremos um exemplo que

confirma isto mesmo.
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O algoritmo comega por comparar os segmentos mais pequenos, acabando nos
segmentos maiores. Cada segmento é comparado com todos os segmentos possiveis
que tenham o mesmo tamanho, sendo o processo realizado de modo que dois
segmentos nunca sejam comparados mais do que uma vez. Os segmentos que se
repetem sao etiquetados para tratamento posterior (0s segmentos sio comparados na
sua forma original, retrograda®, invertida® e retrégrada e invertida). Os segmentos
para os quais nao for identificada qualquer repeti¢ao sao postos de parte e marcados
de modo a que nao voltem a fazer parte do processo, o que permite a reducdo do
espaco de pesquisa a medida que o processo vai avangando. O algoritmo ¢ aplicado
utilizando as dimensoes que se desejar, mas apenas uma dimensao de cada vez. Além
disso, se cada dimensdo for descrita de varias formas (exemplo para a dimensio
melddica: intervalos cromaticos, intervalos escalares, contorno, etc.) o algoritmo sé6 é

aplicado a uma destas descri¢oes de cada vez.

Também como no FlExPat, no AIPS o processo de comparacao de segmentos resulta
num grande numero de padroes, alguns dos quais sem grande importancia no
contexto da peca. Assim, a seguir a esta fase os segmentos mais importantes sao

seleccionados tendo em conta os seguintes principios:
o Preferir padroes maiores;
o  Preferir padroes que ocorram com mais frequéncia;
e LBvitar a sobreposi¢ao de padroes.

Esta selec¢ao ¢ realizada recorrendo a uma funcio, denominada fungio de seleccao, que
atribui a cada segmento um valor de importancia que reflecte os principios
mencionados:

F*xT"’
lochS

f(T,F,GS)=

onde 4, b e ¢ s3o constantes que servem para ajustar a importancia relativa de cada um

dos principios, T ¢ o tamanho do padrao, I o numero de vezes que ocorre e GS o

20 A retrogradagio de um segmento musical consiste em trocar a ordem pela qual as notas aparecem (a primeira
troca com a ultima , a segunda troca com a penultima, etc.).

21 A inversio de um segmento musical consiste em trocar o sinal dos intervalos entre as notas (se tivermos um
segmento cujas notas formam os intervalos 2 2 1, a sua inversdo terd os intervalos -2 -2 -1).
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grau de sobreposicio™.

A aplicagao do MDLL e do AIPS pode dar resultados contraditérios, sendo por isso
necessario realizar mais algum processamento de modo a decidir qual a segmentagao
mais correcta. Por exemplo, para a cangao Frére Jacques, representada na Figura 3.15, o
MDLL daria o intervalo entre a terceira e a quarta nota como um ponto preferencial
para a ocorréncia de um limite entre dois segmentos, enquanto que o AIPS daria mais
importancia ao padrio 2 do que ao padrio & se os pesos utilizados na fungio de

seleccdo fossem (a, b, ) = (3, 3, 4) (valores sugeridos pelo autor).

fi : ! : ! ! !
I I S —, — I T I — I T O — —T ]
[ a— T O — T 1
}—@—4—d—‘—‘—t|:d—‘—‘—d—'—-| T  —— —
] L o L 1 1!
a a a
b b b b
f I ]
I T T - I  —— T — T
P b m, m, T " T T " T
i I — i |ﬂ
| —a | T T T 7 —r I &
Q) L 1L 1L -‘_ ]l L -‘_ ]
c c d d

Figura 3.15 - Os padroes mais importantes da cancio Frére Jacgues descobertos pelo AIPS aplicado apenas a
intervalos escalares e pela func¢ao de selec¢do utilizando os pesos (a, b, ©) = (3, 3, 4).

Na TGCEM, este problema ¢ resolvido combinando o resultado do MDLL e do
destes AIPS/funcio de seleccao da seguinte forma: para cada ponto da sequéncia
(intervalo entre duas notas), soma-se o valor de todos os padrées que comecem ou
acabem nesse ponto (nenhum padrao ¢ ignorado); cada valor obtido desta forma ¢
combinado, através de uma soma pesada, com o valor na posicao correspondente
obtido com o MDLL. Os pontos de segmentagao corresponderao aos maximos locais,
sendo depois necessario verificar quais os padroes que melhor se “encaixam” nessa
segmentacdo. Por exemplo, na cangdo Frére Jacques, depois de realizado este calculo
(Figura 3.10), facilmente se chega a conclusio de que a sequéncia de padroes que

melhor descreve a peca ¢ aabbecdd.

2 GS ¢é definido como o numero de elementos partilhados por alguns padrSes dividido pelo nimero total de
elementos nesses padroes, isto é GS = (Total-U)/ U, onde: Total é o nimero total de elementos de todas as
ocorréncias do padrio (Tvfa/ = F X T); U é o nimero de elementos do conjunto unido das varias ocorréncias do
padrio (esta defini¢do permite que, em alguns casos, o valor de G exceda os 100%).
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L BN

)]
Limites Locais (100) 0 10
Limites dos Padrdes (100) 5 2
Total (100) 4 6

33 19 10 10 10
0 32 7 13 18
23 32 10 14 17

=
=1

6

S

T

I

I ﬂ
[#]

¢ -
Limites Locais 24 0 0 14 38 62 4824 0 14 48 24 33 52 90 52 0 (100)
Limites dos Padrdes 22 7 8 14 35 100 2614 14 15 29 55 3 3 25 0 1 (100)
Total 27 5 6 17 43 100 4121 10 17 43 50 18 27 61 25 1 (100)

Figura 3.16 - Soma pesada e normalizada dos limites calculados com o MDLL e com o AIPS/funcio de
avaliagdo para a cangdo Frere Jacques.

Para finalizar este capitulo mostramos na tabela seguinte algumas das principais

caracterfsticas dos sistemas de extrac¢ao de padrdes descritos neste capitulo.

Informagio melédica

Informagio ritmica

Necessidade de
pré-segmentagio

Tipo de
comparagao
de segmentos

EMI intervalos cromaticos razoes de duracoes nao exacta
SHARM | representagio tradicional: | lista de figuras ritmicas | ? exacta com
<nome, acidente, oitava> | cuja soma da a duragdo transformacoes
total da nota
Cypher | intervalos cromaticos nao utiliza sim aproximada
(programagao
dindmica)
PSR intervalos cromaticos razbes de duracoes sim aproximada
(programacao
dindmica)
FIExPat | intervalo escalares e duracio em segundos; | ndo aproximada
cromatico entre a nota e as | razao entre a duragdo (programacao
notas adjacentes; da nota e a duragao das dinamica)
grau da nota na tonalidade | notas adjacentes, bem
global e na tonalidade local. | como a direc¢ao da
variagdo.
AIPS intervalos cromaticos, razGes de duracoes ndo (embora os exacta aplicada

intervalos escalatres e
contorno.

resultados da
pré-segmentagio
possam ser

utilizados)

também a
reducGes da

peca)

Tabela 3.1 - Principais caractetisticas dos sistemas descritos neste capitulo.
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Capitulo 4

Computagao Evolucionaria

A computagdo evolucionaria ¢ uma area das ciéncias da computagdao que se inspira na
teoria da evolucdo de Darwin e na biologia molecular para a formulagio de modelos
computacionais que, por sua vez, sao utilizados no desenvolvimento de sistemas de
resolugdao de problemas. Existem varios modelos computacionais evolucionarios que
foram propostos e estudados, e aos quais se da a denominagio de algoritmos
evolucionarios. Estes algoritmos tém em comum o facto de simularem a evolugio de
um conjunto de estruturas individuais, através de processos de selec¢iao e reprodugao
que dependem do desempenho dessas estruturas num determinado ambiente. A
avaliagao do desempenho ¢ realizada tendo em vista um determinado objectivo, sob a
forma de um critério de qualidade que ¢ utilizado para medir e comparar um conjunto
de candidatos a solugdes num processo de refinamento progressivo. Se o processo for
bem sucedido, é devolvida uma solugao éptima ou quase 6ptima. Neste aspecto, estes
algoritmos sao mais parecidos com o “aperfeicoamento” de ragas realizado, por
exemplo, pelos criadores de animais, um vez que também ai existe um critério de

qualidade bem definido.

Neste capitulo, além de fazermos uma breve introdugdo a computagao evolucionaria,
descrevemos, nas duas ultimas secgdes, dois trabalhos que aplicam programagao
genética a dois dominios que, nao correspondendo exactamente aquele que é tratado

nesta dissertacao, estao fortemente relacionados com ele.

4.1 Terminologia

A teoria da evolugao das espécies de Darwin e a biologia molecular nao s6 serviram de
inspiragao a area da computagao evolucionaria como lhe emprestaram algum do seu

vocabulario. Iremos, pois, agora introduzir alguns termos da biologia molecular de
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modo a facilitar a compreensao da descricao do funcionamento de um algoritmo

evolucionario bem como dos varios modelos existentes:

e Os cromossomas consistem em cadeias de ADN (Acido Desoxirribonucleico)
constituidas por genes que codificam determinadas caracteristicas dos
individuos.

e Os diferentes valores que cada gene pode tomar designam-se por alelos.

e O conjunto de todo o material genético denomina-se genoma. Designa-se por

gendtipo o conjunto de genes contido no genoma.

e Os cromossomas sao entidades organicas que codificam o fenétipo de um

individuo, que corresponde as suas caracteristicas observaveis.

No que aos algoritmos evolucionarios diz respeito, o termo cromossoma ¢ utilizado,
normalmente, para designar um individuo candidato a solugio, identificando-se com
este. Dependendo do modelo de algoritmo evolucionatio utilizado e/ou do problema
a resolver, os cromossomas podem tomar varias formas como sejam, sequéncias de
simbolos (binarios, reais, alfanuméricos, etc.), grafos etc. Cada cromossoma sera, por
sua vez, constituido por um conjunto de genes, cada um representando uma
determinada caracteristica do individuo. Cada gene pode tomar diferentes valores,
sendo que diferentes genes podem ter dominios diferentes. Os valores que cada gene

pode tomar designam-se por alelos.

Para uma explicacio mais contextualizada dos termos introduzidos nesta secgdo

consultar [Mitchell, 1996].

4.2 O Algoritmo Evolucionario Tipico

Como ja fol mencionado, existem varios modelos de algoritmos evolucionarios.
Pode-se, no entanto considerar que a estrutura geral de qualquer destes algoritmos ¢,
em grande parte, a mesma. A Figura 4.1 mostra um algoritmo tipico que descreve os

principais passos de qualquer algoritmo evolucionario.
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t = 0.

gerar populacdo inicial (P(t)).

avaliar (P(t)).

Enquanto critério de paragem ndo satisfeito faz
P'(t) = seleccionar(P(t)).
P''(t) = aplicar operadores genéticos (P'(t)).
P(t + 1) = criar populacdo seguinte(P(t), P''(t)).
avaliar(P(t + 1)).
t=1¢t+ 1.

FimEnquanto

Devolver melhor individuo.

Figura 4.1 - Um algoritmo evolucionario tipico.

O primeiro passo do algoritmo consiste na criagdio da populagdo inicial, isto é, o
conjunto inicial de individuos candidatos a solu¢bes. Geralmente, a criagdo desta
populagao ¢é realizada aleatoriamente, embora possa também ser utilizado
conhecimento sobre o dominio de modo a criar individuos que estejam perto de

possiveis solugdes.

O segundo passo do algoritmo consiste em avaliar a qualidade dos individuos da
populagao inicial utilizando um critério de qualidade predefinido. Na maior parte das
situagdes, este critério toma a forma de uma funcio, designada fungdo de avaliagao,
que atribui a cada individuo um valor numérico que reflecte o seu desempenho no

ambiente em causa.

O algoritmo entra depois num ciclo que sé termina quando um determinado critério
de paragem for satisfeito, como por exemplo, existir um individuo na populagao actual
que seja uma solugao para o problema, ter sido atingido um numero predefinido de
geragoes (iteragdes), ou nao ocorrerem modificagoes significativas na populagao

durante um determinado nimero de geragdes.

Em cada iteragio do ciclo, o primeiro passo consiste em seleccionar
probabilisticamente os melhores individuos da populagao, criando-se, desta forma,
uma populacao intermédia P’(7). Existem varios métodos de selec¢ao que se podem
utilizar para este efeito, obedecendo todos eles aos seguintes principios: os melhores
individuos tém mais possibilidades de serem seleccionados; a selec¢ao ¢ realizada com
reposicdo, ou seja, é possivel escolher o mesmo individuo mais do que uma vez, de

modo que os melhores possam ser escolhidos mais vezes.

A operagdo que se segue, por vezes denominada por fase de reproducao, consiste na
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criacdo de novos individuos através da transformacao dos individuos seleccionados no
passo anterior, permitindo assim que se explorem outras regides do espago de
pesquisa. As transformagdes sio realizadas pelos chamados operadores genéticos
sobre os individuos da populagao P’(#). Os operadores mais comuns sdo: o operador
de recombinagdo, que permite trocar partes de dois individuos criando dois outros; e o
operador de mutacdo, que faz modificagbes num unico individuo. Tipicamente, o
operador de muta¢do ¢ aplicado depois do operador de recombinacdo. A cada um
deles ¢é associada uma determinada probabilidade de ser aplicado, podendo acontecer

que alguns individuos passem a fase seguinte sem qualquer transformagio.

Da aplicag¢ao dos operadores genéticos, resulta a populagio P”(%), que conjuntamente
com a populagao P(?), ¢ utilizada para criar a populacdo que ird substituir a populagao
actual. Existem, basicamente, duas estratégias para criar a nova populagdo. A primeira,
denominada de estratégia geracional, consiste em substituir a popula¢ao actual por
P”(#. Na outra estratégia, denominada por estado estavel, a nova populagio ¢é criada
substituindo apenas um pequeno conjunto de individuos de P(3), normalmente os
piores. Em qualquer dos casos, a nova populagdo devera ter o mesmo tamanho N que
a anterior. Para uma comparagdio entre estas duas estratégias consultar

[Kinnear Jr., 1993] e [De Jong, 1993].

Antes de terminar a iteracdo actual do ciclo, a qualidade dos individuos da nova
populagao ¢é avaliada. Ao fim de uma série de iteragbes deste ciclo, a quase totalidade
dos individuos da populagio devera ser constituida pelo mesmo material genético.
Quando isto acontece, diz-se que o algoritmo convergiu. Espera-se que a udltima
populagao gerada contenha um individuo que seja uma solugao 6ptima, ou quase

Optima, para o problema que se pretenda resolver.

Uma vez descrito o algoritmo tipico, é facil identificar os aspectos que devem ser
considerados quando se pretende utilizar um algoritmo evolucionario para resolver

um determinado problema:
e Qual a representacao e codificagdo das solugdes.
e Qual a funcio de avaliacio.

e Qual o método de selecgao a utilizar.
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e Quais os operadores genéticos a utilizar.

¢ Quais os parametros de controlo do algoritmo como, por exemplo, o tamanho
da populacao, o nimero maximo de geragdes, ou a probabilidade de aplicacao

de cada um dos operadores genéticos.
e Qual o critério de paragem.

O algoritmo descrito varia consoante os varios modelos de computagdo evolucionaria
existentes. As principais diferencas situam-se ao nivel da representagao dos individuos,
e, consequentemente, no tipo de operadores genéticos utilizados. Existem ainda outras
diferengas, nomeadamente, a ordem por que sao executadas algumas das opera¢oes ou
os métodos de selecgao utilizados. Dada a importancia do papel desempenhado pela
seleccdo num algoritmo evolucionatio e, uma vez que alguns métodos sao utilizados
por mais do que um modelo, descrevemos de seguida os métodos de selecgao mais
utilizados. Na seccio 4.4 descreveremos quatro dos modelos de algoritmos

evolucionarios mais conhecidos.

4.3 Métodos de Selecgio

Como vimos, depois de calculada a qualidade dos individuos da populagio, ¢
necessario decidir quais irdo produzir descendentes para a proxima geragao, e em que
propor¢ao. Em geral, o método de selecgao deve permitir que os melhores individuos
sejam escolhidos mais vezes, na esperanca de que os seus descendentes sejam ainda
melhores, possibilitando assim que a populagdo evolua até se encontrar uma solugio.
Existem varios textos, como por exemplo [Bick, 1994] e [Blickle, 1995], que analisam
e comparam métodos de seleccio. Nio existem, no entanto, técnicas que ajudem a
decidir, a priori, qual o melhor método a utilizar num determinado problema. A seguir,

iremos descrever brevemente alguns dos métodos de selec¢ao mais utilizados.

Selecgao proporcional ao desempenho
Descreveremos dois métodos de selec¢ao proporcional ao desempenho. No método

da roleta, a probabilidade de um individuo 7 ser seleccionado é
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em que N é o tamanho da popula¢ao. Pode-se ver este mecanismo de selec¢io como

p: =

se a cada individuo da populagio correspondesse uma fatia de uma roleta
proporcional ao seu desempenho. A roleta é posta a girar N vezes ¢ em cada uma ¢
seleccionado um individuo. Obviamente, é esperado que o numero de vezes que um
individuo ¢ seleccionado seja proporcional ao seu desempenho. No entanto, isto nem
sempre acontece, sobretudo em populagdes pequenas [Mitchell, 1996], podendo
suceder que individuos fracos sido seleccionados bastante mais vezes do que seria

esperado.

O método da amostragem universal estocastica procura resolver este problema
colocando de uma vez s6 sobre a roleta N ponteiros igualmente distribuidos. Assim,
um individuo sera seleccionado tantas vezes quantos os ponteiros que estiverem sobre
a sua fatia, ou seja, nunca menos que o valor esperado truncado, e nunca mais que o

valor esperado truncado e incrementado.

Os métodos de seleccao proporcional ao desempenho tém algumas desvantagens
relativamente a outros métodos, nomeadamente, porque as probabilidades de seleccao
dependem fortemente do escalonamento da fungao de desempenho [Blickle, 1995].
Pode-se tentar resolver este problema utilizando métodos de escalonamento que
permitem adaptar os valores da fungdo de desempenho a média da populagao. Existe
ainda outro problema que deriva do facto de o desvio padrio do desempenho dos
individuos no inicio da evolugao ser, geralmente, alto. Nestas condi¢des, os individuos
com maior desempenho tém tendéncia para se multiplicar consideravelmente
dominando rapidamente a populacao (nestes casos diz-se que a pressao selectiva ¢é
elevada) e impedindo a exploragao de outras regides do espaco de pesquisa. Por outro
lado, quando mais tarde todos individuos da populag¢ao forem muito parecidos, o

nimero de descendentes ¢ quase igual tornando a convergéncia muito lenta.

Selecgao por posigao
Na selec¢ao por posicao os individuos da populagao sio ordenados pelo valor do seu

desempenho cabendo ao melhor individuo a posi¢do N e ao pior a posicio 1. A
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probabilidade de seleccdo ¢é atribuida linearmente ou exponencialmente de acordo
com a posi¢ao de cada individuo. Se, por exemplo, for utilizada uma distribui¢ao
linear, a probabilidade de um individuo ser seleccionado ¢é dada por

p,~=i[p’+(p*—p‘)i_l}

N N -1

em que p- / N ¢ a probabilidade do pior individuo ser seleccionado e p* / N ¢a

probabilidade de o melhor individuo ser seleccionado.

Este método procura reduzir a rapida convergéncia para um maximo local que ocorre
nos métodos de selec¢ao proporcional ao desempenho ja descritos. Como a selecgao ¢é
baseada na posi¢ao e nao no valor relativo do desempenho dos individuos, é possivel
evitar que um pequeno conjunto de individuos com um desempenho muito superior
ao do resto da populagio domine as populagoes subsequentes. Por outro lado, se o
desvio padrao do desempenho dos individuos for baixo, a pressio selectiva pode ser

mantida.

Selecgao por truncamento

Neste método, os individuos da populacio sao ordenados pelo seu desempenho e
depois, apenas uma fraccio T dos melhores individuos pode ser seleccionada, tendo
estes a mesma probabilidade de serem seleccionados. A pressao selectiva sera tanto

maior quanto mais pequeno for o valor de T.

Selecgio Sofrega™

Este método ¢é algo parecido com o anterior mas permite que os individuos mais
fracos possam também ser escolhidos. Para o aplicar é necessario comegar por
ordenar os individuos da populacio por ordem decrescente do seu desempenho.
Depois, divide-se a popula¢ao em dois grupos: o grupo I, formado pelos melhores
individuos responsaveis por % da soma do valor do desempenho de todos os
individuos da populagio, e o grupo 1I, formado pelos restantes. A seleccao dos
individuos ¢ depois realizada da seguinte forma: p% das vezes é escolhido um
individuo do grupo I e (100 - p)% das vezes ¢ escolhido um individuo do grupo IL

Dentro de cada grupo os individuos siao escolhidos com o método de selecgiao

23 Do inglés ‘greedy overselection’.
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proporcional ao desempenho. A pressao selectiva deste método sera tanto maior

quanto maior for o valor de ce p.

Selecgio por torneio

O método de selecgdo por torneio funciona repetindo N vezes o seguinte
procedimento: escolhe-se aleatoriamente um numero # de individuos da populagao e
selecciona-se o melhor deste grupo. E frequente o torneio ser disputado entre dois
individuos, embora se possa utilizar um valor maior para # o tamanho do torneio.

Quanto maior for este valor, maior sera a pressao selectiva.

Este método tem como vantagem o facto de ser computacionalmente mais eficiente
que os métodos ja descritos pois nao necessita de uma comparagao centralizada entre
todos os individuos. Esta caracteristica permite acelerar consideravelmente o processo

de evolugao, além de que permite paralelizar facilmente o algoritmo [Banzhaf, 1998].

4.4 Principais Modelos de Algoritmos Evolucionarios

Nesta secgdo, descreveremos quatro dos principais modelos de computagio
evolucionaria existentes. Como foi referido antes, estes algoritmos apresentam
algumas diferencas. Tentaremos nesta descricao salientar as principais caracteristicas
de cada um, com especial relevo para os algoritmos genéticos € para a programacao

genética, que sao os modelos utilizados neste trabalho.

Para uma introdugdo aos algoritmos evolucionarios consultar os seguintes textos:

[Spears, 1993], [Bick, 1996, [Michalewicz, 1997], [Mitchell, 1999], [Silva, 2000].

4.4.1 Programacgido Evolucionaria

A programagao evolucionaria foi desenvolvida por Lawrence Fogel em 1966 com o
objectivo de gerar maquinas de estados finitos para tarefas de predicao de sequéncias
de simbolos. Actualmente, é utilizada sobretudo em problemas de optimizagio
numérica. A representacao dos individuos ¢ normalmente dependente do tipo de
problema que se queira resolver: Na versao original, por exemplo, cada individuo era
uma maquina de estados finitos representada por um grafo. Em problemas de
optimizagao numérica, os individuos sdo representados por vectores de valores reais e

para o problema do caixeiro viajante, por exemplo, sdo utilizadas listas ordenadas. Os

62



operadores de mutagao também sido definidos consoante o problema e estao sujeitos a
adaptagao durante o processo evolutivo. A recombinacdo nio é normalmente

utilizada, dada a flexibilidade existente na definicao dos operadores de mutagio.

A primeira operagio do processo evolutivo, depois de criada a populagio inicial,
consiste na aplicacdo de um ou mais operadores de mutagao a todos os individuos da
populacao. Do resultado desta operagao, ¢ formada uma populagio intermédia, de
tamanho 2x N, constituida pelos progenitores e pelos seus descendentes.
Seguidamente, todos os individuos desta populagao sao avaliados, sendo seleccionados
apenas os N melhores para passar a geragao seguinte. Repare-se que, neste processo,
a aplicagao de operadores genéticos ¢ realizada a todos os elementos da populacao

actual antes da operac¢ao de selecgao.

Para uma introdug¢ao a programacao evolucionaria, ver [Fogel, 1995].

4.4.2 Estratégias Evolucionarias

O modelo das estratégias evolucionarias foi desenvolvido por Rechenberg e Schwefel
durante os anos 60 para problemas de optimiza¢gio de um conjunto de parametros
reais. Na versio original, apenas o operador de mutagao era utilizado tal como no
modelo anterior, e cada populagao era constituida apenas por um individuo. Em 1981,
Schwefel introduziu o operador de recombinac¢ao, bem como populagées com mais de
um individuo. Também neste modelo o operador de mutagio é adaptado a medida

que o algoritmo vai sendo executado.

Depois da inicializagao, siao seleccionados aleatoriamente [N individuos aos quais sio
aplicados os operadores de recombinacio e muta¢ao de modo a serem produzidos M
descendentes, tal que M > N. A operacao de selec¢ao é depois tipicamente realizada
utilizando um dos dois seguintes métodos. O primeiro selecciona simplesmente os N
melhores descendentes para passar a proxima geragao. O segundo selecciona os N

melhores individuos de entre os N progenitores e os M descendentes.

Para uma breve introdugao as estratégia evolucionarias ver [Bick, 1996a.

4.4.3 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos foram desenvolvidos por John Holland em 1975. O

63



algoritmo original tem como principais caractetisticas o facto de cada individuo ser
representado por uma sequéncia binaria de 1s e Os de tamanho fixo, e de utilizar
sobretudo o método de seleccao proporcional ao desempenho. Este método de
seleccdo ¢, alias, um dos elementos chave de um teorema formulado por Holland cuja
ideia fundamental é a de que um algoritmo genético é capaz de combinar, através da
aplicacdo repetida dos operadores de recombinacido e de mutagdo, os elementos (os
chamados blocos construtores) que constituem uma solu¢ao 6ptima. Para uma analise

detalhada deste teorema consultar [Goldberg, 1989].

Como em qualquer outro modelo evolucionario, a escolha da representacao e da
codificagio dos individuos é uma tarefa chave para o sucesso da aplicagio do
algoritmo. Quando se utiliza um algoritmo genético, cada sequéncia deve ser
codificada de modo que a cada simbolo, ou grupo de simbolos, seja atribuido um
determinado significado, estabelecendo-se assim um mapeamento de cada individuo
no espaco de pesquisa. Embora a representacao baseada em alfabetos binarios seja
ainda hoje a mais comum, outras tém sido também utilizadas, como sejam as
representacoes baseadas em vectores de numeros reais [Goldberg, 1989]. Mais
recentemente, tém surgido também abordagens em que sao utilizadas outras estruturas
que nao sequéncias de simbolos como, por exemplo, listas ligadas [Whitley, 1989] ou
redes neuronais [Harp, 1991], para representar os individuos. Quanto ao tamanho dos
cromossomas, existem varias abordagens que nao utilizam um tamanho fixo ([Neves,
1997], [Xiao, 1997]). Nestas abordagens é permitido que os individuos tenham
tamanhos diferentes e que este tamanho varie ao longo do processo evolutivo, uma

vez que nao se sabe, a partida, qual o tamanho ideal.

Como ja foi referido, durante alguns anos os algoritmos genéticos utilizaram
preferencialmente os métodos de selecgao proporcional ao desempenho. No entanto,
devido as suas desvantagens, estes métodos tém vindo a perder terreno para outros

como sejam o método da selec¢ao por torneio ou outros descritos na sec¢ao 4.3.

Nos algoritmos genéticos, os operadores genéticos mais utilizados sao o operador de
recombinacdo e o operador de mutagdao, com especial relevo para o primeiro, cuja
probabilidade de aplicagao ¢, geralmente, alta. O operador de mutagio, pelo contrario,

¢, normalmente, aplicado com uma probabilidade muito baixa. Existem varios tipos de
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recombinacdo, sendo os mais conhecidos a recombinacio de um corte, a
recombinacio de dois cortes e a recombinagiao uniforme. A recombina¢ao de um
corte consiste em escolher aleatoriamente um ponto de corte em dois individuos
diferentes previamente seleccionados, trocando de seguida entre eles os segmentos
situados num dos lados do corte. Na recombinacio de dois cortes, é trocado o
segmento situado entre dois pontos de corte definidos também aleatoriamente. Na
recombinag¢do uniforme existe uma probabilidade p de trocar cada uma das posigdes.
O operador de mutagao consiste em escolher aleatoriamente uma ou mais posi¢des e
substituir o valor dessas posi¢oes por outros. A Figura 4.2 ilustra o funcionamento
destes quatro operadores. Em [Spears, 1998], é discutido com profundidade o papel
desempenhado pelos operadores de recombinacio e de mutagdo nos algoritmos

genéticos.

Recombinac¢io
[110110]01101] deumcorte [110110[01011]

R
[101001]01011] [101001]01101

Recombinacio
[1101]100J1101] dedoiscortes [1101[010[1101
—_—>
[1010[010[1011] [1010[100J1011]

v v ¥ Recombinacio
[11011001101 | uniforme [11111101001 |
—_—
10100101011 ] 10000001111 |
Mutacio

(10100101011 ——~ 5 [10101101011 |

Figura 4.2 - Operadores de recombinac¢iio e mutac¢io mais utilizados nos algoritmos genéticos.

Para uma introdugdo aos algoritmos genéticos ver [Goldberg, 1989],

[Michalewicz, 1996], [Mitchell, 1996].

4.5 Programagio Genética

No inicio dos anos 90, alguns investigadores, entre os quais John Koza [Koza, 1992],
introduziram a programacao genética, cujo objectivo ¢ a evolucao de programas que
resolvam um determinado problema. Com este modelo, em vez de se utilizar um

sistema evolucionario que descubra uma solugdo para o problema, utiliza-se um
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sistema evolucionario que procure um programa que permita resolver o problema.
Desta forma, a pesquisa deixa de ser feita no espago de candidatos a solugdes para o

problema, e passa a ser realizada no espago de possiveis programas.

4.5.1 Representagao e Populagio Inicial

A estrutura em arvore tem sido, até hoje, a forma mais comum de representar os
programas, embora sejam também utilizadas outras representacoes tais como grafos
([Poli, 1997], [Pereira, 1999]) ou estruturas lineares ([Huelsbergen, 1996],
[Keller, 1996]). As fungdes e os terminais sao as primitivas com as quais sao
construidos os programas: as fungdes sao utilizadas para representar nos internos e os
terminais sao utilizados como noés folha. Quando se pretende utilizar programagao
genética para resolver um determinado problema deve-se, portanto, definir um
conjunto de fungbes e um conjunto de terminais adequado a esse problema. O espago
de pesquisa sera o hiperespagco de programas validos, utilizando as fungoes e os

terminais escolhidos, representados sob a forma de uma arvore.

Tal como nos outros modelos ja descritos, o primeiro passo do algoritmo consiste na
criagio da populagao inicial. Uma vez que as arvores tém tamanho variavel, ¢
importante limitar de alguma forma o seu tamanho. Isso pode ser conseguido
definindo um valor maximo para o numero de nds e/ou para a profundidade das
arvores. Sao trés os métodos mais conhecidos para gerar os individuos da populagao
inicial:
1. Criagio completa: para cada arvore ¢ definido um wvalor para a sua
profundidade. A arvore ¢ depois criada de modo que a distancia do no raiz a

qualquer n6 terminal seja igual a esse valor.

2. Criagao por crescimento: O no raiz comega por ser escolhido aleatoriamente
da reunido do conjunto de fung¢des com o conjunto de terminais. Este
procedimento ¢é depois executado recursivamente de modo a gerar
sub-arvores para todos os nos da arvore que necessitem delas. Quando a
profundidade maxima ¢ atingida, o né deve ser escolhido apenas a partir do

conjunto de terminais.

3. Criagdo mista: consiste simplesmente em criar 50% dos individuos com o
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método de criagao completa e os outros 50% com o método de criagdo por
crescimento. Este método ¢é tipicamente o mais utilizado por ser aquele que

produz uma maior variedade de formas e tamanhos para as arvores.

Para qualquer um destes métodos é possivel especificar uma “rampa” de valores para
a profundidade maxima da arvore em vez de apenas um. Por exemplo, se a “rampa”
for 2-5, entao 25% dos individuos sio criados com uma profundidade maxima de 2,

25% com uma profundidade maxima de 3, e assim por diante.

4.5.2 Avaliagao e Selecgio

Uma vez que os individuos sdo programas, ¢ necessario executa-los de modo a que se
possa avaliar o seu desempenho. Em determinados problemas, os individuos sao
executados num conjunto de casos de teste, sendo-lhes atribuido um valor pelo
resultado conseguido com cada um desses casos. Os valores conseguidos sio depois
combinados, através da fun¢dao de avaliagio, de modo a produzir um valor final que
reflicta o desempenho do individuo. Por exemplo, num problema de regressao
simbolica, cada individuo é executado para um conjunto de valores para os quais se
conhece o resultado correcto. O desempenho do individuo poderd ser medido, por
exemplo, pela soma dos modulos das distancias entre o resultado correcto e o
resultado obtido para cada um dos casos. Eventualmente, podera ser util ter em conta
outras caracteristicas dos programas que nao o resultado da sua execugdo, como sejam
o tamanho ou o tempo de execucio. Na secciao 4.0, descreveremos um trabalho onde

o numero de nés influencia o valor da funcao de avaliagio.

Tal como nos algoritmos genéticos, em programacao genética os métodos de seleccao
mais utilizados comegaram por ser os métodos de seleccio proporcional ao
desempenho. No entanto, nos dltimos anos comegou-se, tal como nos algoritmos
genéticos, a utilizar com grande frequéncia o método de seleccao por torneio por este

ser computacionalmente menos dispendioso.

4.5.3 Operadores Genéticos
Ja se disse em cima que os operadores genéticos dependem fortemente do modo
como se representam os individuos. Uma vez que em programacao genética existem

varios tipos de representacao, iremos descrever apenas os operadores mais utilizados
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com a representacao em arvore que, como ja foi referido, é o tipo de representacao

mais comum e aquele que ¢é utilizado neste trabalho.

O operador genético ao qual se atribui maior importancia é o operador de
recombinagdo, sendo também utilizados, embora com menor probabilidade de
ocorréncia, os operadores de reproducio e de mutagio™. Ao contririo do que
acontece, por exemplo, nos algoritmos genéticos, os operadores nao siao aplicados
consecutivamente, ou seja, cada individuo ¢ sujeito a apenas um operador. A
probabilidade de cada operador ser aplicado ¢ atribuida de modo a que a soma das

probabilidades de todos operadores seja igual a 1.

O operador de recombinagdo consiste em seleccionar aleatoriamente uma sub-arvore
em cada um dos individuos progenitores trocando, de seguida, essas sub-arvores entre
os dois individuos. O operador de mutaciao consiste em seleccionar uma sub-arvore
do individuo e substitui-la por outra criada aleatoriamente. O operador de reproducao,
o mais simples de todos, consiste, simplesmente, em copiar o individuo para a
proxima populagao. Com a aplicagao deste operador procura-se garantir que alguns
dos melhores individuos da populagio actual passem intactos para a préxima

populacao.

4.5.4 Fungdes Definidas Automaticamente

Tal como em qualquer um dos modelos ja descritos, existem em programacao
genética varias variantes do algoritmo base, como por exemplo as que envolvem a
utilizagao de nos fortemente tipados [Montana, 1994] ou a utilizagdo de estruturas de
dados [Langdon, 1995]. A variante que julgamos mais relevante para o nosso trabalho
¢ claramente inspirada na forma como as pessoas programam e consiste na utilizagao
de subrotinas denominadas por Fung¢des Definidas Automaticamente (FDA)
[Koza, 1993]. Quando se utilizam FDAs, cada programa ¢ constituido por uma fungao
principal e por um conjunto de subrotinas, também elas sujeitas ao processo de
evolugao. Cada FDA pode ter o seu proprio conjunto de fungodes e terminais. Deve-se
por isso, restringir a aplicagdo do operador de recombinagio de modo a que este

ocorra apenas entre subrotinas que usem o mesmo conjunto de fun¢des e terminais.

24 Na versio original de Koza, o operador de mutagio nio era sequer utilizado.
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Podem também existir referéncias hierarquicas entre subrotinas, isto ¢, uma subrotina
b >
pode pertencer ao conjunto de fungdes de outra subrotina. E necessario, no entanto,

ter cuidado de modo a evitar que ocorra recursividade.

Koza mostrou que a utlizagio de FDAs permite melhorar a exploragdo das
regularidades que eventualmente possam existir no espago de pesquisa, 0 que pode
levar a uma diminui¢io do numero de individuos que ¢ necessario processar até se
encontrar uma solu¢ao, bem como a melhoria da qualidade dessa solugao. As FDAs

sao largamente analisadas em [Koza, 1994].

4.6 Programacgio Genética Aplicada ao Calculo da Complexidade
de Kolmogorov

A complexidade de Kolmogorov define-se como o tamanho do programa mais
pequeno capaz de executar uma determinada tarefa. Este tipo de complexidade é
frequentemente aplicado a sequéncias de simbolos, caso em que se define como o
tamanho do programa mais pequeno capaz de produzir uma determinada sequéncia.
Pode, também, ser interpretada como representando a quantidade de informagao
contida pela sequéncia. Por exemplo, uma sequéncia constituida por 7 simbolos iguais
¢ extremamente simples, uma vez que o programa mais pequeno capaz de a

reproduzir apenas tem que imprimir o mesmo simbolo 7 vezes.

A abordagem de Conte [Conte, 1997] ao estudo deste problema consiste em utilizar
programagao genética para procurar O programa mais pequeno capaz de produzir,
como resultado, uma determinada sequéncia de simbolos pertencentes ao alfabeto
binario A4 = {0, 1}. Os programas sao codificados na linguagem de programacio
TOY Lisp. Os simbolos terminais consistem nos atomos 1, 0, () e w, 4,9, #, 5, J, &, 3, X,
v para os atomos definidos automaticamente. O conjunto de simbolos
correspondentes as fungdes utilizadas é composto pelos simbolos das fungdes
primitivas do TOY Lisp (Tabela 4.1) e pelos simbolos a(g), d(/m), fpgn, b(h), e(no), )
para as fungdes definidas automaticamente, onde os simbolos que estdo entre
paréntesis representam variaveis. Portanto, os genodtipos, ou cromossomas, Sa0
programas em TOY-Lisp codificados como estruturas em arvore sem um limite fixo

para o tamanho.
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Fungdo | Simbolo | N° de Arg. | Valor

Qﬂate ¢ 1 ‘(DQ/Z) N (99/@

Atom 1 a1, 2() =0

Equal = 2 =xx—> 1 =xy— 0

Car + 1 +‘(->9/?) NV o> 5

Car } 1 -(3) > 0) - X

Cons * 2 *x4(32) = (x9%) %37 > x

If-then-else | / 3 /15y — x /05y —

Eval ! 1 I — avalia x

Append | A 2 A (9)RE) = (978)

Define & 2 &xy — x toma o valor de y
&(yx)z —> y toma o valor de &(x)g

Try ? 3 Pyxz —> avalia x vezes y com o
argumento g
2z —> (‘&(x);

Let 3 9z —> ((&(x)3)
0093 & = (‘&)L &(x)3)

Tabela 4.1 - Fungdes primitivas do TOY Lisp.

Na funcao de avaliacao siao considerados os seguintes aspectos:

¢ O tamanho da sequéncia gerada: quanto mais proximo estiver do tamanho da

sequéncia objectivo melhor;

e A distancia de Hamming (ver capitulo 3) entre a sequéncia gerada e a

sequéncia objectivo: quanto menor melhor;

e Tamanho do programa: quanto menor melhor.

A pesquisa do programa mais pequeno é, assim, reduzida a um problema de
minimizacdo. A fun¢ao de avaliacido consiste numa soma pesada de termos, em que

cada um expressa um dos aspectos descritos, resultando na fungao
k
F(p)=a) d(s;,0,)+b|t(s)~1(0) | +c(t(p)~1(s))
i1

onde @, b e ¢ sdo constantes, p é o programa a avaliar cujo resultado é a sequéncia

§=s,..8,, 0=0,..0, ¢ a sequéncia objectivo, #(x) ¢ o tamanho da sequéncia x,

ey m
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k =min(¢(s),£(0)), e

0 se s; =0,
d(s;,0;)=+1 se s. # o,, s, €{0,1}
2 se s, # o, s, {0,1}

representa a distancia de Hamming entre as duas sequéncias.

A tabela seguinte mostra, na coluna da direita, os programas que foram obtidos em

experiéncias realizadas com as sequéncias da primeira coluna.

Sequéncia Programa

o=1", n=64 p =:(ag) A gg aaaaaa '(1)

o=[10]", n=32 p =:(ag) A gg aaaaa'(10)

0=1"0", n=24 p=:(ag) A gg Aaaa'(111)aaa'(000)

0=1"01", n=32 | p=:(ag) A gg — a*0aaaaa'(10)

0=1"0"1", n=24 | p=:(ag) A gg A raaa'(111)aaa’'(000)aaa'(111)

Tabela 4.2 - Programas obtidos para cada uma das sequéncias.

Repare-se que, embora nesta abordagem nao sejam utilizadas FDAs, existe um
mecanismo, fornecido pela fun¢io primitiva > que permite a criagdo dinamica de
fungdes. Pode-se ver na tabela que em todos os programas foi definida dinamicamente
uma fun¢ao « capaz de explorar as regularidades de cada sequéncia de modo a
produzir a sequéncia final. Esta fun¢ao, que ¢ igual para todos os programas (porque
sera?), recebe uma sequéncia g e devolve outra que ¢ a concatenagao de g consigo

propria (A gg ). A funcao é depois utilizada para produzir a sequéncia em questao.

Os autores referem que foram também realizadas experiéncias com sequéncias do tipo
1010°10*...10*", 1010°10°...10*""" mas que, embora tenham sido gerados

programas capazes de as produzir, nenhum o fazia tirando partido das regularidades

existentes nas sequéncias.

4.7 Programagio Genética Aplicada a Composi¢dao Musical

Em [Johanson, 1997], é apresentado um sistema interactivo que permite ao utilizador
evoluir pequenas sequéncias musicais utilizando programagao genética. Neste sistema,
cada individuo é um programa cujo resultado é um trecho musical. E o utilizador que

71




desempenha o papel de fun¢do de avaliagdo pois ¢é ele que, geracdo apos geragao,
avalia cada um dos individuos, conforme o seu gosto musical, atribuindo-lhes um

determinado valor.

Os conjuntos de terminais e fungdes utilizados sdo, respectivamente, as notas
utilizadas nas melodias, e uma pequena colecgao de fungdes que permitem modificar
sequencias de notas. O conjunto de terminais ¢ constituido por notas codificadas no
formato XM que permite representar pegas musicais como um conjunto de sequéncias
de notas. Neste formato, cada nota é descrita pelo seu nome, acidente e oitava. Por
exemplo, C#4 corresponde a um dé sustenido pertencente a quarta oitava. Sdo
utilizados também, como terminais, um conjunto de sete pseudo-acordes. Cada um
destes acordes ¢ constituido por 3 notas tocadas sequencialmente, daf a designac¢ao de
pseudo-acorde. Finalmente, é também utilizado o simbolo RST (abreviatura do inglés

rest) para designar as pausas.

As fungées, descritas na Tabela 4.3, operam sobre uma ou mais sequéncias de notas. A
fungao play-two é essencial, pois ¢ ela que permite a formacao de sequéncias com mais
do que uma nota. As outras fun¢des destinam-se a conferir alguma estrutura a

sequeéncia final.

Funcgio Descrigdo
Play_two Recebe duas sequéncias e devolve a sua concatenagao
Adiciona uma pausa a seguir a cada uma das notas
add-space . .
pertencentes a sequéncia recebida
play-twice Recebe uma sequéncia e concatena-a consigo propria
. Acrescenta um grau diaténico a todas as notas da sequéncia
shift-up _
(transposi¢ao modal)
Subtrai um grau diaténico a todas as notas da sequéncia
shift-down .
(transposi¢ao modal)
miirror Inverte a ordem das notas pertencentes a sequéncia
Play_and mirror | A sequéncia ¢ invertida e concatenada consigo propria

Tabela 4.3 - Fungdes primitivas.

Note-se que, a0 contrario do que acontece na maioria dos sistemas baseados em
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programacao genética, neste sistema, tal como no anterior, o resultado de um
programa nao é um valor simples, mas sim uma sequéncia de notas. Além disso, os
programas nao recebem nenhum argumento, como geralmente acontece. A Figura 4.3
ilustra como ¢ construida uma sequéncia. Cada né da arvore propaga para o né
imediatamente acima uma sequéncia que ¢ depois modificada por este, e assim

sucessivamente, até ser atingida a raiz da arvore. No final é devolvida a sequéncia final.

G-5, G-5,C-5,G-5

play_two

G-5, G-5,C-5

play-two

G-5,G-5

play_twice

G-5

Figura 4.3 - Exemplo de um individuo.

O autor refere que foram também realizadas experiéncias com FDAs de modo a
permitir a reutilizagdo de material musical interessante ao longo da sequéncia ou, no
caso de FDAs com argumentos, de modo a criar novas capacidades estilisticas que
pudessem, igualmente, ser reutilizadas. Curiosamente, o resultado destas experiéncias,
segundo o autor, foram desastrosos, tendo a utilizacao de FDAs implicado apenas um

aumento consideravel no tamanho das sequéncias geradas.
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Capitulo 5

Programagao Genética e Extraccdo de
Padroes Musicais

Neste capitulo descrevemos como é que abordamos o problema da extracgao de
padrées utilizando programagao genética. Comegamos, no inicio do capitulo, por
descrever os principios que serviram de base a esta parte do nosso trabalho. Segue-se a
descricao detalhada da abordagem e a apresentacio dos resultados experimentais
obtidos. Finalizamos o capitulo com algumas conclusoes acerca da abordagem e dos

resultados experimentais.

5.1 Programas como Descrigdes da Estrutura de Pegas Musicais

A ideia que deu origem a nossa abordagem ao problema da extracgao de padroes

utilizando programacao genética pode ser formulada da seguinte forma:

“Um programa cujo resultado seja uma determinada pega musical, constitui, de algum

modo, uma descri¢ao da estrutura dessa pega.”

Embora possamos aceitar esta ideia como razoavel, é 6bvio que nem todos os
programas capazes de produzir uma determinada peca musical constituirdo uma

descri¢ao muito util da sua estrutura. Por exemplo, programas do tipo
“ tocar do, tocar ré, tocar mi, tocar dé, tocar ré, tocar mi, etc.”

nao serao certamente de grande utilidade, pois nada nos dizem acerca da estrutura da
peca, limitando-se a enunciar sucessivamente todas as suas notas. Interessam sim
programas que, a semelhanca do que os analistas humanos fazem, tirem o maximo
partido das regularidades existentes na peca a analisar. Ou seja, interessam programas
que descrevam, tanto quanto possivel, umas partes da peca a custa de outras,

estabelecendo, deste modo, relagoes entre elas. Para tal, é necessario que estes
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programas sejam constituidos por primitivas que sejam pertinentes nao s6 do ponto
vista musical de um modo geral, mas também do ponto de vista da analise musical.
Queremos com isto dizer que ao construir um programa que constitua uma descti¢ao
da estrutura de uma peca se deve garantir que as relagoes que o programa é capaz de
descrever sao relagdes que fagam sentido do ponto de vista da analise musical. Por
exemplo, no limite seria possivel descrever todas as notas de uma peca em func¢ao da
primeira nota, mas isso nao nos esclareceria muito quanto a sua estrutura.
Eventualmente, pode também ser possivel gerar uma parte de uma pega a partir de
outra utilizando uma qualquer fun¢do matematica complicada, mas isso teria
igualmente pouca utilidade para o musico que apenas esta interessado em conhecer a
estrutura da pega e nao em saber como se pode representar toda a peca a partir, por

exemplo, das suas dez primeiras notas.

Admitindo entdo que um programa pode constituir uma descricio da estrutura de
uma peca musical, resta-nos, de modo a podermos orientar a nossa pesquisa,
estabelecer os critérios que permitam decidir qual, de entre um conjunto de
programas, o que melhor descreve a estrutura da peca. Um critério 6bvio consiste em
considerar que quanto mais parecida com a peca a analisar for a peca produzida por
um programa, melhor é esse programa. Apesar de necessario, este critério por si sO
nao garante, NO entanto, que um programa seja uma boa descricdo da estrutura da
peca que produz como resultado (veja-se, por exemplo, o programa que descrevemos
em cima). E, por isso, necessario complementd-lo com outro, ou outros, que ajudem a
escolher os melhores programas. Um principio a partir do qual se podem estabelecer

estes critérios é o famoso principio denominado “a navalha de Occam”™®

que pode ser
enunciado da seguinte forma: “Preferir a hipétese mais simples que explique um
determinado fenémeno” [Mitchell, 1997]. Na pratica, no entanto, este principio pode
dar origem a critérios algo diferentes, dependendo do tipo de programa que se

pretender...

5.1.1 Programas “independentes”

Por exemplo, podemos querer que o programa seja capaz de produzir a pe¢a de modo

25 Do inglés ‘Occam’s razor’.
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completamente independente, tal como o fazem os programas de compressao de
informagdo. Neste caso, e admitindo que as fung¢des utilizadas pelo programa para
produzir uma parte da pega a partir de outra sao sempre mais pequenas do que a parte
da pe¢a a ser produzida, um programa sera tanto melhor quanto menor for o seu
tamanho. Este critério resulta do facto de o tamanho dos programas variar na ordem
inversa do numero de relagdes que forem descobertas entre as varias partes da pega
(quanto maior for este numero, menor serda o nimero de notas a que é necessario
fazer referéncia e vice-versa). Repare-se que, embora o nosso objectivo nao seja o
calculo da complexidade da pega a analisar, podemos ver esta abordagem como se do

calculo da complexidade de Kolmogorov se tratasse.

Baseando-nos no trabalho de Conte, e também no de Johanson, descritos no capitulo
anterior, a primeira tentativa que fizemos nesta parte do nosso trabalho consistiu em
tentar gerar programas que, de um modo completamente independente, fossem
capazes de produzir uma determinada peca. Na figura seguinte apresentamos um
pequeno programa que ilustra como, nesta primeira abordagem, eram representados
0s programas.

dé ré mi do ré mi la sol si ré dé doé ré do6 do

funcgéo principal FDA1 FDA2

Ceoned Ceone> Conc>

Crepetir> Ccone i

(FpA2>  Cconod Cconc) do do ré
Cooned i (FRAD (FPAD

la sol

Figura 5.1 - Exemplo de um programa capaz de produzir uma sequéncia de notas de forma totalmente
independente.

Tal como no trabalho de Johanson, os nds terminais eram notas (na verdade,
sequéncias de uma nota) e o conjunto de fungdes constituido por fungdes que
permitiam concatenar e modificar sequéncias de notas. A reutilizagdo de material
musical era realizada recorrendo a fung¢des como, por exemplo, a funcao repetir, que
recebia uma sequéncia e devolvia a concatenacao dessa sequéncia consigo propria, € a

FDAs com e sem argumentos.

A fungao de avaliacio foi definida como uma soma pesada de dois termos: o primeiro
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termo consistia no nimero de nés do programa, e o segundo na distancia entre a peca
produzida pelo programa e a peca a analisar, calculada com o algoritmo de
Wagner-Ficher, descrito no capitulo 3. O objectivo era, tal como no trabalho de

Conte, encontrar o programa que minimizasse o valor desta fungao.

Apesar das expectativas, os resultados experimentais obtidos com esta abordagem
foram muito fracos. Nas experiéncias que realizimos, apenas para pecas musicais
muito pequenas e com uma estrutura muito simples foi o sistema capaz de produzir a
peca e de tirar partido das regularidades existentes. Com pegas com uma estrutura um
pouco mais complexa, como as do Anexo I, os melhores programas gerados, além de
nao tirarem partido das regularidades existentes, nao garantiam que a estrutura
apresentada fosse a da peca a analisar, pois a distancia entre esta ¢ a pe¢a produzida
era geralmente grande. Esta abordagem tem ainda a desvantagem de os programas
gerados nao serem de facil interpretagao, pois, mesmo para sequéncias pequenas, os
estes facilmente atingem um tamanho consideravel (veja-se, por exemplo, o programa
da Figura 5.1). Estes resultados e a dificil interpretagdo dos programas levaram-nos a

tentar a abordagem que descrevemos a seguir.

5.1.2 Programas “dependentes”

Uma alternativa a criacdo de programas “independentes” consiste em permitir que 0s
programas possam fazer referéncia as notas da peca sem as nomear explicitamente,
assinalando apenas onde é que estas se encontram na pega. Utilizando esta abordagem,
a sequéncia de notas “d6 ré mi d6 ré mi d6 ré mi d6 ré mi* pode ser descrita, por
exemplo, pelo programa “repetin(repetir ([0 2]))”, onde [0 2] representa o segmento que
vai da primeira a terceira nota e rgpetir ¢ uma fungao que devolve a concatenagdo da
sequéncia recebida consigo prépria®. A principal vantagem desta abordagem
relativamente a anterior reside no facto de o sistema nao perder tempo a procura das
notas que fazem parte da peca nem a ordena-las pela ordem certa. Apenas é necessario
identificar os segmentos mais importantes que constituem a pe¢a ¢ a forma como

estes se relacionam, que ¢, afinal, o problema que nos propomos tentar resolver.

26 Na verdade, seria mais correcto representar o programa da seguinte forma: repetir(repetir(fer([0, 3)))), em que /Jer é
uma fungio de leitura que recebe os limites de um determinado segmento e devolve a sequéncia de notas da peca
que compdem esse segmento.
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Naturalmente, um programa deste tipo nao ¢ capaz de produzir a pe¢a sem que esta
“esteja por perto”, mas isso nao devera constituir um problema se o Gnico objectivo

for determinar a estrutura da pega.

Seguindo esta abordagem, que outros critérios, além do critério que favorece os
programas que produzam pegas mais parecidas com a pe¢a a analisar, poderdo ser
utilizados para avaliar os programas? O critério do programa mais pequeno nao pode
agora ser utilizado uma vez que todos os segmentos de notas utilizados no programa
ocupam o mesmo tamanho independentemente do numero de notas do segmento (no
limite, o programa “[0 11]” seria, segundo este critério, o melhor programa para
descrever a sequéncia anterior!). Ou seja, o tamanho do programa ¢é agora
directamente proporcional ao numero de relagoes que forem descobertas entre as
varias partes da pega. De seguida descrevemos dois critérios que podem ser utilizados

quando se segue esta abordagem.

O primeiro critério baseia-se no facto de que, quanto maior for a reutilizagao de
material musical, menor sera o numero de notas a que o programa tera que fazer
referéncia. Uma vez que nesta abordagem os programas s6 implicitamente fazem
referéncia as notas da pega a analisar podemos enunciar este critério da seguinte
forma: um programa sera tanto melhor quanto menor for o nimero de notas da peca
a ser analisada a que fizer implicitamente referéncia. Por exemplo, segundo este

critério, dados os programas

“concatenan(|0 3, concatenar([4 7], [0 3]))”

“concatenan(|0 3], concatenar([4 7], [8 11]))”,

o primeiro descreve melhor a estrutura da sequéncia “d6 d6 d6 do ré mi fa sol d6 do
d6 d6” porque faz referéncia a apenas 8 notas da sequéncia a analisar , enquanto que o

segundo faz referéncia a 12.

O segundo critério consiste em considerar que um programa sera tanto melhor quanto
maior for o numero de notas, da peca que produzir, correspondentes aos segmentos
utilizados mais do que uma vez. Segundo este critério, dados os dois programas

anteriores e a mesma sequéncia de notas, o primeiro programa seria novamente
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considerado melhor porque 8 das 12 notas da peca que produz como saida resultam
de utilizar duas vezes o mesmo segmento, enquanto que no segundo, como nao ha

reutilizacio de material musical, esse numero ¢ 0.

Durante a realizacio do nosso trabalho, ambos os critérios descritos foram testados.
No entanto, os resultados obtidos com o segundo critério foram muito inferiores aos
obtidos com o primeiro. Assim, na proxima sec¢ao descrevemos apenas o trabalho
desenvolvido utilizando o primeiro critério. Como se vera na seccado dedicada a
apresentacdo dos resultados, apesar de melhor que o segundo, também este critério
apresenta algumas dificuldades em descobrir os padroes existentes em algumas das

pecas que utilizamos para testar a abordagem.

5.2 Descrigao da Abordagem

Nesta sec¢ao iremos descrever detalhadamente como utilizamos programagao genética
para tentar encontrar um programa que produza, como resultado, uma determinada
peca musical e que, a0 mesmo tempo, constitua uma descricio da estrutura dessa
peca. Na nossa abordagem, apesar de a pe¢a produzida por cada programa dever ser o
mais parecida possivel com a pega a analisar, nao estamos interessados nesse resultado
como um fim ultimo a atingir. Este resultado sé ¢ importante na medida em que assim
se garante que o programa ¢ uma descricdo da estrutura da peca a analisar,
independentemente do valor dessa descricio. O que aqui realmente nos interessa é
que O programa mostre quais S0 Os segmentos que constituem a pega € quais as

relagdes existentes entre eles.

5.2.1 Representagio dos Individuos
A figura seguinte ilustra, através de um exemplo, a forma como sio representados os
individuos.
dé ré mi fa fa mi ré do sol 1a si sol d6 do ré ré do# do# ré# ré#
FDA1 =[0 3] <=> d6 ré mi fa
FDA2 = [12 15] <=> d6 d6 ré ré

FDAS3 =[5 8] <=> mi ré do sol

Figura 5.2 - Exemplo de uma sequéncia de notas e de um programa que descreve a sua estrutura.
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Cada individuo consiste num programa que é constituido por uma fungao principal,
representada sob a forma de arvore, que descreve as relagdes entre os segmentos, €
por um conjunto de FDAs que representam segmentos concretos. A fun¢ao principal
¢ constituida a partir de um conjunto de fun¢oes que, além de concatenar os diferentes
segmentos de modo a que o programa produza a sequéncia final de notas, servem para
produzir transformagdes ritmicas, melddicas ou estruturais. Uma das fungoes mais
importantes que ¢ utilizada é a fungdo que denominamos por cone. Esta fungao recebe,
como argumentos, dois segmentos de notas e devolve, como resultado, a sua
concatenagao. Além de permitir a concatenacao de todo o material musical utilizado,
esta fun¢do permite também descrever implicitamente a ocorréncia de repeticGes de
segmentos, consecutivas ou nao, de uma forma bastante simples e clara (Figura 5.3).
dorémifadorémifa dorémifalasol sisoldorémifa
(o) (o
@D @D @D (o

FDA1=[03) <= dorénifa (47 (AD
FDAT =[03) <= doré i f4

Figura 5.3 - Repeti¢Ges consecutivas e ndo consecutivas descritas através da funcdo cone.

Além da funcdo come, também podem ser utilizadas outras fungdes que permitam
modificar segmentos tritmica, melédica ou estruturalmente. Por exemplo, a fungao
retrdgado da Figura 5.2 inverte a ordem das notas do segmento recebido como
argumento. Ainda nesse exemplo, a fungao #ransp~+1 permite transpor meio tom para
cima as notas de um segmento. Nio apresentamos aqui um conjunto de fungdes bem
definido uma vez que o nimero de transformagoes que podem ser utilizadas para
transformar segmentos musicais ¢ virtualmente infinito. Existem apenas duas
condig¢bes para que uma fun¢ao possa fazer parte do conjunto de fungdes a utilizar. A
primeira ja foi referida no inicio deste capitulo e consiste no facto de as fungdes terem
que fazer sentido do ponto de vista da analise musical. A segunda consiste em as
fungdes terem que devolver valores que possam ser recebidos pelas outras fungoes do
conjunto de fun¢oes, de modo a que este conjunto tenha a propriedade de fecho. No
nosso caso, todas as fungdes devem receber sequéncias de notas como argumentos e

devolver, igualmente, sequéncias de notas.
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As folhas da arvore que representa a fungdo principal sao constituidas por dois tipos
de terminais: segmentos ¢ FDAs que, por sua vez, também representam segmentos.
Cada segmento ¢é representado como um par [¢ 4], onde ¢ e d representam,
respectivamente, o limite esquerdo e o limite direito do segmento. Na verdade, cada
par funciona como uma fungao de leitura que recebe os limites de um segmento e que
devolve a sequéncia de notas da peca correspondente a esses limites. Por seu lado, as
FDAs sio fungdes sem argumentos que consistem em apenas um terminal,
correspondendo este a um segmento representado igualmente por um par [e d]. Cada
FDA devolve, assim, a sequéncia de notas correspondente ao intervalo especificado
pelo seu par [e d].

5.2.1.1 FDAs

Existem trés razoes para utilizarmos FDAs na nossa abordagem. Primeiro, e tal como
referimos no capitulo anterior, as FDAs permitem uma melhor exploragao das
regularidades do espago de pesquisa. No nosso caso, estamos interessados em que 0s
padrées que permitem optimizar a reutilizacdo de material musical sejam identificados
e mantidos de forma que o mesmo programa possa reutiliza-los facilmente. Segundo,
as FDAs, quando utilizadas mais do que uma vez na fungao principal, permitem
mostrar de forma elegante que duas ou mais partes da pega estao relacionadas. Por
ultimo, se as FDAs ndo fossem utilizadas, seria necessario realizar processamento
extra para verificar se um determinado segmento ¢é utilizado mais do que uma vez na
funcdo principal do programa (seria necessario compara-lo com todos os outros
segmentos também utilizados pelo programa). Este ultimo aspecto é importante no
calculo do desempenho dos individuos uma vez que, como se vera mais adiante, a
funcao de avaliagio tem em conta a quantidade de material musical da pega utilizado

pata a produzir/descrevet.

Apesar de, na representa¢ao que descrevemos, as FDAs serem constituidas apenas por
um né terminal, nada impede que estas possam ter um conjunto de fungdes préprio.
Isso representaria, alias, uma melhoria na expressividade da representacao. Vejamos,
por exemplo, os dois individuos da Figura 5.4. O individuo 1 ¢ constituido por uma
funcao principal e por FDAs que consistem apenas num terminal. Por seu lado, o
individuo 2 é constituido por uma func¢ao principal, por FDAs que consistem apenas

num terminal e por uma FDA (FDA3) cujos conjuntos de terminais e fungdes
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coincidem com os da funcio principal. O conjunto de fungdes de ambos os
individuos ¢ constituido apenas pela funcao cone.
do d6 do ré ré ré mi mi mi do d6 do fa fa fa do do do ré ré ré

Individuo1

fungao principal

FDA1 =[0 2] <=>d6 d6 db

FDA2 =[3 5] <=>réréré

Individuo2

fungdo principal FDA1 =[0 2] <=> d6 d6 do

Ceono
@A Cooned

e G R @
[1214] @@

[6%8]

Figura 5.4 - Dois programas capazes de produzir a mesma sequéncia de notas.

FDA2 =[3 5] <=>réréré

Como se pode ver pela figura, o individuo 2 expressa melhot, nao sé o facto de que o
segmento “d6 do6 do ré ré ré” inicia e termina a pega, mas também que este segmento
se divide em dois mais pequenos, um dos quais aparece noutra parte da pega inserido
num contexto diferente. Além de uma maior expressividade, esta representagiao
permite que sequéncias de segmentos como a sequéncia “FDA1 FDA2” necessitem
de ser geradas apenas uma vez e ndo tantas vezes quantas as que aparecem na pega.
No entanto, e apesar destas vantagens, as experiéncias que realizamos com esta
representacao deram resultados bastante inferiores aos que foram obtidos com a
representacao em que as FDAs consistem apenas num terminal. Assim, na sec¢ao 5.3
apresentaremos apenas os resultados obtidos com a primeira representacio que

descrevemos.

5.2.1.2  Restos
A utilizacao directa de segmentos na fungio principal justifica-se com a necessidade de

representar restos, ou seja, segmentos que nao se repetem ao longo da peca (veja-se,
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por exemplo, os programas da figura anterior). Na verdade, numa primeira fase
comegamos por nao utilizar segmentos directamente na fun¢ao principal, utilizando
como terminais apenas FDAs (esta abordagem encontra-se descrita em [Grilo, 2001]).
No entanto, esta representagao limita o nimero de segmentos diferentes a que o
programa pode fazer referéncia ao nimero de FDAs que cada programa tiver, sendo
que este numero € fixo e igual para todos os programas. Por exemplo, utilizando esta
representacdo seria impossivel descrever a estrutura de uma pega musical com a
estrutura ABACADAEAF... se o numero de restos (segmentos B, C, D, E, F...) fosse
maior que o nimero de FDAs menos um, uma vez que também estes segmentos
terlam que ser representados por FDAs. A utilizagdo directa de segmentos permite
resolver este problema pois a funcdo principal pode utilizar directamente tantos
segmentos quantos os que forem necessarios para representar os restos (que podem,
ainda assim, continuar a ser representados por FDAs que sejam chamadas apenas uma
vez na funcdo principal). Repare-se, no entanto, que o numero de segmentos
utilizados para representar material musical reutilizavel continua a estar limitado ao

nimero de FDAs disponiveis para cada programa.

5.2.1.3  Interpretacio dos programas

Ainda no que diz respeito a representacao dos programas devemos referir que com
esta representagdo nao se pretende que os programas mostrem hierarquias de
segmentos. Por exemplo, na Figura 5.5 o facto de no programa da esquerda os dois
primeiros segmentos estarem ligados por um cwne nao significa que os dois juntos
formem um segmento de um nivel hierarquico superior com significado na estrutura
global da pega. O unico significado que se deve atribuir a essa parte do programa é o
de que o segmento “sol sol sol sol” vem a seguir ao segmento “d6 ré mi fa”. Ou seja,
o programa deve ser interpretado da seguinte forma: primeiro vem o segmento
“déré mi fa”, seguido do segmento “sol sol sol sol”, seguido novamente pelo
segmento “d6 ré mi fa” transposto dois graus tonais para cima e retrogradado
(repare-se que o termo “novamente” surge aqui devido ao uso repetido da FDA1 na
funcao principal). Segundo esta interpretagdo o programa da esquerda e o programa
da direita descrevem exactamente a mesma estrutura. Alids, o valor da funcio de
avaliagdo - que utilizamos nesta abordagem e que descrevemos na proxima secgao -

resultante da avaliacdo de cada um destes programas seria exactamente igual.
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do ré mi fa sol sol sol sol fa# fa ré# do#

FDA1=[03]

Figura 5.5 - Dois individuos diferentes mas equivalentes na forma como descrevem uma pega.

5.2.2 Avaliagao

O desempenho de cada programa ¢ medido tendo em conta (i) a distancia entre a pega
produzida pelo programa e a peca a ser analisada, e (if) o numero de notas da pega a
ser analisada que ¢é efectivamente utilizado pelo programa. O desempenho esta
inversamente relacionado com estes valores, pelo que o objectivo é minimizar o valor
da fun¢io de avaliagdo, que pode ser descrita pela seguinte soma pesada de dois

termos
F(x)=axd(s, p)+bx (it(r,.) +Zn:t(FDAj)).

Nesta expressio, x representa o programa a ser avaliado, 2 e b sdo constantes, 4(s, p)
representa a distancia entre a sequéncia de notas s produzida pelo programa e a pega p
a ser analisada, calculada utilizando o algoritmo de Wagner-Ficher descrito no capitulo
3, m representa o nimero de segmentos que sao utilizados directamente pela fungao
principal, Ar) representa o tamanho do i-ésimo segmento utilizado directamente na
funcao principal, # representa o nimero de FDAs de cada individuo (como ja

referimos, este valor ¢ igual para todos os individuos) e

d,—e; +1sea FD4; for utilizada na fungdo principal
H(FD4,)=

0 se F'DA; ndo for utilizada na fung@o principal

representa o tamanho de cada segmento que ¢ utilizado na func¢ao principal através de
uma FDA. Note-se que, mesmo que uma FDA seja utilizada mais do que uma vez na
funcao principal (situagao que ¢ desejavel), o tamanho do segmento que ela representa

s6 ¢ contabilizado uma vez. Este aspecto permite que os individuos capazes de
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produzir a pega a ser analisada (ou uma muito préxima) utilizando menos notas sejam
considerados os melhores. Por exemplo, na figura seguinte o individuo da direita ¢, de
acordo com a fungio de avaliagao, melhor que o individuo da esquerda porque utiliza
menos notas da pega original ou, posto de outra forma, porque faz uma melhor

reutilizagao dos segmentos que tem disponiveis.

do dé do dé sol sol sol sol dé dé do dé

Ceoncd C,
C@DAD  Ceoncd CDAD  Cooncy
[47] CFDAZ> [47 CEDAD

FDA1=[03] FDA1 = [0 3]
FDA2 = [8 11] FDA2 = [8 11]

Figura 5.6 - Dois individuos com fungdes principais diferentes e com as mesmas FDAs descrevendo a mesma
pega. O individuo da direita ¢, segundo a fungio de avaliagio, melhor que o individuo da esquerda.

Um aspecto para o qual julgamos ser necessario chamar a aten¢ao é o de que nao ¢
necessario que um individuo produza uma peca exactamente igual a peca a ser
analisada para que possa ser considerado uma boa andlise dessa pega. Por exemplo,
podemos considerar que o individuo da Figura 5.7 descreve correctamente a estrutura
da sequéncia de notas apresentada na mesma figura apesar da sequéncia que produz
nao ser exactamente igual a sequéncia analisada. Uma alternativa seria incluir no
conjunto de fungdes, por exemplo, a fungao “diminuir em meio tom a pensiltima nota do
segmento”, pois dessa forma seria possivel gerar um individuo que produzisse uma
sequéncia exactamente igual a sequéncia a analisar. No entanto, julgamos que, em vez
de utilizar um conjunto de fungdes com varias fungdes especificas como esta, ¢é
preferivel utilizar um conjunto de fungdes mais reduzido mesmo que isso implique a
existéncia de algumas diferencas entre a peca produzida e a peca a analisar. A
utilizacao desse tipo de funcdes, além de ndo constituir uma mais valia em termos de
clareza das analises, implicaria um aumento consideravel do espaco de pesquisa,

conduzindo a uma provavel reducao no desempenho do sistema.
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do do doé do do do ré ré ré ré ré ré do do do do si do
[6 11] CFDAD

FDA1=[05]

Figura 5.7 - Individuo que produz uma sequéncia ligeiramente diferente da sequéncia a analisar.

5.2.3 Representagdo das Pegas

Nesta primeira abordagem ao problema da extrac¢do de padrdes decidimos utilizar
uma representacio baseada em notas para representar as pecas musicais a analisar e os
segmentos utilizados pelos programas e, por conseguinte, as pegas por estes
produzidas. Assim, cada peca/segmento é representada/o como uma sequéncia de
notas em que cada nota ¢ representada pela estrutura seguinte, baseada no sistema de

representacao musical Charm descrito no capitulo 3:
<<nome da nota, acidente, oitava>, duracao da nota em nimero de seminimas>.

Além da sequéncia de estruturas que descrevem as notas que constituem as pegas, nao
¢ utilizado nenhum outro tipo de informacao (por exemplo, caracteristicas de caracter
global da pe¢a). A comparacio de sequéncias nao tem necessariamente que ter em
conta as dimensoes melddica e ritmica em simultaneo. Por exemplo, se se pretender
realizar apenas uma analise ritmica, entao apenas se deve considerar a duracdo das

notas. Igualmente, pode-se ignorar, por exemplo, a oitava a que pertence uma nota.

Sao duas as razoes porque, nesta abordagem, optamos por uma representagao baseada
em notas e nio por uma representacio baseada em intervalos, opgao que é
normalmente preferivel, tal como vimos no capitulo 3. Ambas estao relacionadas com
o facto de, ao contrario de outras abordagens que ja vimos, nesta abordagem ser
necessario gerar uma peg¢a que seja igual ou muito parecida a peca que se pretende
analisar. Consideremos, na figura seguinte, a cangiao «Frere Jaques» e a sua

representacdo em intervalos cromaticos:
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Figura 5.8 - Estrutura da cancio «Frére Jacques» e a sua representacio utilizando intervalos cromaticos.

Como se pode ver na figura, os segmentos que se repetem SA0 OS segmentos
a=“22-4,h=127c="2-2-2-1-4” e d=“55". Mas, para que um programa
possa produzir, por exemplo, a sequéncia de segmentos “aa” é necessario que produza
também o intervalo que separa os dois segmentos, que neste caso ¢ o intervalo 0. Para
tal, o programa teria que utilizar o segmento “2 2 —4 0” ou o segmento “0 2 2 -4”. No
entanto nenhum destes reflectiria correctamente a estrutura da pega. Além disso, a
repeticao de um destes segmentos impediria que a peca produzida pelo programa

fosse exactamente igual ao original.

A outra razao que nos levou a optar por uma representacao baseada em notas consiste
no facto de, nesta abordagem, ndo ser possivel utilizar simultaneamente
representacoes baseadas em intervalos cromaticos e em intervalos escalares, pois cada
programa s6 pode produzir uma sequéncia de intervalos de um tipo. Este facto
implicaria que fosse impossivel detectar transposi¢oes escalares se fosse utilizada uma

representacao baseada em intervalos cromaticos e vice versa.

Além destas duas razdes podemos acrescentar ainda uma terceira que consiste no
facto de os problemas associados as representagoes baseadas em notas poderem, nesta
abordagem, ser resolvidos através da inclusao, no conjunto de fungdes, de fungdes
que permitam transpor segmentos. Isso ndo significa, no entanto, que baste incluir
esse tipo de fungodes neste conjunto para que o sistema de programacao genética seja
capaz de gerar programas que descrevam as transposicdes existentes numa pega.
Significa, isso sim, que com esta representacdo ¢ possivel fornecer ao sistema
ferramentas que lhe permitam, caso a pesquisa seja bem sucedida, gerar programas

capazes de descrever as transposi¢oes existentes.
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5.2.4 Operadores de Melhoramento

Durante a realizagdo das experiéncias constatimos que, em alguns casos, o melhor
individuo gerado durante o processo evolutivo, apesar de constituir uma boa descrigao
da pe¢a a analisar, s6 nao tinha um desempenho melhor porque os limites dos
segmentos que utilizava ndo eram os mais adequados. A Figura 5.9 ilustra esta situagao
através de um exemplo simples. Repare-se que o individuo representado na figura
constituiria uma descrigdo perfeita da estrutura da sequéncia de notas apresentada se,
em vez do segmento [6 12], utilizasse o segmento [6 11].

do6 d6 do do do do ré ré ré ré ré ré do do do do do do
Coone)

CoAD  Ceoned
[6 12] CFDAD

FDAT1 = [0 5]

Figura 5.9 - Individuo que produz uma sequéncia ligeiramente diferente da sequéncia a analisar devido a
utilizagdo de um segmento cujos limites néo estdo correctos.

De modo a corrigir este problema, resolvemos aplicar, ao melhor individuo gerado em
cada experiéncia, operadores de melhoramento que permitem modificar em uma
unidade e em ambos os sentidos cada um dos limites dos segmentos utilizados na
funcao principal do individuo. Estes operadores sio sucessivamente aplicados a um
segmento de cada vez, sendo o segmento efectivamente modificado apenas se essa
modificagao implicar uma melhoria no desempenho do individuo. Sempre que isso
acontecer o operador é novamente aplicado ao segmento. Como se vera na proxima
seccdo, estes operadores permitiram melhorar em alguns casos o desempenho do

melhor individuo gerado durante o processo evolutivo.

5.3 Experimentagio

Nesta secgao apresentamos os resultados experimentais obtidos com esta abordagem
para as pegas «Be m’enperdout..» de Bernard de Ventadour, «Maria muoter reint
mait» atribuida a Paul Runge, «Kalenda Maya» de Raimbaut de Vaqueiras, «Syrinx» de
Claude Debussy e a 4* variacdo das «Seis variaciones sobre um tema de Milan» de
J. Nin-Culmell, cujas pautas sao apresentadas no Anexo I. As trés primeiras sao

cangoes de trovadores utilizadas por Ruwet em [Ruwet, 1972] para exemplificar o seu
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procedimento de analise, ja descrito no capitulo 2. Nestas pegas estido assinalados os
segmentos identificados por Ruwet, sendo a forma de apresentagao também idéntica
a que foi utilizada por este autor. A peca «Syrinx» foi escolhida por permitir comparar
0s nossos resultados com os da abordagem apresentada em [Smaill, 1993], descrita no
capitulo 3. Nesta peca assinalamos um conjunto de segmentos que devia ser possivel
identificar utilizando as transformacbes descritas pelos autores (os segmentos
realmente identificados foram ja apresentados no capitulo 3). Por ultimo, a 4* variagao
das «Seis variaciones sobre um tema de Milan» foi escolhida, nio porque tenhamos
algum termo de compara¢ao, mas porque, a semelhanca, por exemplo, da peca «Maria
muoter rein maity, apresenta uma estrutura hierarquica de segmentos que nos
pareceu bastante interessante. Nenhuma das pegas tem uma dimensao muito grande,
sendo a mais pequena a peca «Kalenda Maya» com 96 notas, e a maior «Syrinx» com
244 (sem contabilizar as notas de embelezamento como triolos e apogiaturas). No
entanto, a estrutura das pecas é, como se vera, suficiente para colocar problemas a

pesquisa de programas capazes de as descrever.

5.3.1 Ambiente Experimental

A nossa abordagem a extrac¢ao de padroes utilizando programacio genética foi
desenvolvida com o sistema de programacio genética /lgp [Zongker, 1996]. A
principal vantagem deste sistema consiste na facilidade com que permite definir novos
problemas de programacgdo genética. Para tal, basta definir, em linguagem C, as
fungdes que cada individuo pode utilizar, os terminais, a fungdao de avaliagdo e a
estrutura dos individuos (quantas FDAs tem cada individuo e qual o conjunto de
funcgdes a utilizar pela funcido principal e pelas FDAs). Além disso, ¢ disponibilizado
um grande numero de métodos de seleccao e de parametros que podem ser utilizados
para controlar o processo evolutivo. Os operadores genéticos disponibilizados sio os
operadores de reproducao, recombinagio e mutagao descritos no capitulo anterior. As
experiéncias foram realizadas num processador AMD Athlon XP a 1.54 GHz com

256 MB de memoria RAM.

5.3.2 Fungdes e Terminais Utilizados

As experiéncias com as quais obtivemos os resultados aqui apresentados foram
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realizadas utilizando apenas a funcao come. Como ja referimos antes, esta funcao
permite descrever implicitamente relagoes de repeticio ou quase repeticao, o que é
suficiente para a quase totalidade das relagdes existentes nas pecas que utilizimos. Para
além deste tipo de relagbes existem, nestas pegas, algumas transposi¢oes (segmentos a’
e ¢’ na 4" variagdo e segmento «’ em «Syrinx») e transformagoes ritmicas (segmentos
A" e A" em «Syrinx»). As primeiras podem ser identificadas como repeticdes através
da utilizagdo da fungao cnc se, na comparagao das pegas, nao se tiver em conta a
oitava a que as notas pertencem. Assim, nas experiéncias realizadas, esta dimensao das
notas nao foi considerada. Para a 4" variacdo e para a peca «Syrinx», realizamos
também experiéncias com fungdes que permitiam realizar transposicoes (fransp+1,
transp-1, transp+3, transp-3, transp+8 e transp-§) mas os resultados obtidos foram muito
inferiores. Com a pega «Syrinx», realizamos, igualmente, experiéncias com a fungao
ritmol que permitia transformar o segmento A no segmento .4"”” de modo a que fosse
possivel identificar e descrever explicitamente a transformagao ritmica existente mas,
mais uma vez, os resultados foram inferiores. As transformagoes ritmicas podem, no
entanto, ser também identificadas como simples repeti¢oes através da utilizacao da
funcao cone, sendo necessario, para isso, que nao se considere a componente ritmica
das notas na compara¢ao das pecas. Além das fung¢oes ja referidas realizamos ainda,
para todas as pegas, experiéncias em que era utilizada a funcio 7 que recebia um
segmento e o concatenava consigo proprio, permitindo, assim, a descri¢ao explicita de
repeti¢bes consecutivas. Mais uma vez, os resultados foram inferiores aos que foram

obtidos utilizando apenas a funcao cone.

Na abordagem que estamos a descrever ndo existe uma fase de selec¢do de segmentos
que, tal como ja referimos, sao representados como terminais dos programas. Isso nao
significa, no entanto, que qualquer segmento possa ser utilizado. Nas experiéncias
descritas, por exemplo, ndo permitimos que fossem gerados terminais que
implicassem segmentos com tamanho inferior a trés e superior a metade do tamanho
da peca a ser analisada. Por um lado, esta gama de valores impede que a peca possa ser
descrita a custa de relagGes entre segmentos de uma e duas notas. Por outro, ndo nos

parece necessario permitir a geragao de segmentos com um tamanho supetior a

27 A segmento A% ¢ igual ao segmento 4% excepto no facto de ter a ultima nota mais longa.
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metade do numero de notas da pega a analisar. Por exemplo, mesmo que a peca tenha
uma estrutura AA’, um dos dois segmentos tem necessariamente que ter um tamanho
menor ou igual a metade do tamanho da pega, sendo sempre possivel descrever os
dois segmentos recorrendo apenas ao segmento mais pequeno. Outro exemplo: se a
peca tiver uma estrutura AAX, tendo X um tamanho superior a metade do tamanho
da peca, isso nao tem que constituir um problema uma vez que ¢é possivel um
programa utilizar mais do que um segmento para descrever o resto X (AAYZ). Depois
de concluido o processo evolutivo pode-se resolver o problema submetendo o

programa a um processo de simplificacao trivial que permita juntar restos seguidos.

Nota: A utilizagdio de um conjunto de fung¢des constituido apenas pela funcao cone
permite que os programas possam ser representados de uma forma mais simples do
que aquela que temos vindo a fazer até aqui. Como se pode ver na Figura 5.10, a
funcdo principal passara a ser representada simplesmente como uma sequéncia de
segmentos na qual a operacado de concatenagao esta apenas implicita. Esta forma de
representacdo tem ainda a vantagem de permitir que, por exemplo, os dois individuos
da figura sejam representados da mesma forma. Outra simplificacio que faremos
consistira, tal como também mostra a figura, em mostrar apenas as FDAs utilizadas na
funcio principal.

do6 d6 do do doé do ré ré ré ré ré ré do do do do do do

(o> FDA1=1[05] FDA1 = [0 5]
FDA2=[17] Coor) FDA2=[17]
CFDAD Cooncd FDA3 = [6 12] Cooncd FDA3 = [6 12]
FDA4 = [0 15] oA FDA4 = [0 15]
[612] (FDAD FDA5=[1217] | (FDAD [612] FDAS5 =[12 17]

FDA6 = [0 5] FDAG = [0 5]

FDA1 [612] FDAT
FDA1=[05]

Figura 5.10 - Representagdo simplificada de dois individuos equivalentes.

5.3.3 Parametros do Processo Evolutivo

Nesta sec¢do descrevemos os parametros do processo evolutivo que utilizimos nas
experiéncias cujos resultados mostramos nas proximas secgdes. A configuragao aqui
apresentada ¢ apenas uma das muitas que experimentamos, sendo aquela que

melhores resultados permitiu obter. A tabela seguinte descreve os valores dos
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parametros que foram utilizados em cada experiéncia. Para cada pec¢a foram realizadas

30 experiéncias independentes utilizando estes parametros.

Descri¢do do Parametro Valor
Tamanho da populagao 3000
Método de geracao da populagao inicial Criacao mista
“rampa’” de profundidades 4-7
Maximo de nds 500
Numero de FDAs por individuo 6
Condi¢ao de paragem 100 geraces
Probabilidade de aplicagao do operador de recombinagio 0.6

Método de selecgao dos individuos para o operador de Torneio (/= 2)

recombinacao

Probabilidade de aplicagdo do operador de reproducao 0.1
Método de selecgao dos individuos para o operador de Selecgao sofrega
reproducio (¢ = 10.7%; p=80%)
Probabilidade de aplicagdo do operador de mutagao 0.3
Método de seleccao dos individuos para o operador de mutagao Torneio (= 2)
Valor do parametro « da func¢ao de avaliacdo 5
Valor do parametro 4 da func¢ao de avaliagao 1

Tabela 5.1 - Parametros do processo evolutivo.

Dos parametros apresentados, a condi¢ao de paragem e os parametros da funcio de

avaliacdo merecem-nos alguns comentarios.

Comecemos pela condigio de paragem. Esta foi definida como sendo um numero
maximo de geragdes, uma vez que ¢ impossivel determinar, a partir do valor da fun¢ao
de avaliacdo e respectivos termos, se um determinado individuo ¢ ou nao uma solucao
para o problema. Por exemplo, naio podemos saber se um individuo poderia utilizar
menos notas, mesmo que produza uma pe¢a exactamente igual aquela que se pretende
analisar. Este facto impede-nos, igualmente, de apresentar os resultados obtidos
baseando-nos apenas no desempenho dos individuos. Por isso, os resultados serdo
apresentados comparando sobretudo os segmentos utilizados pelos individuos obtidos
nas experiéncias com os que sao assinalados nas pecas no Anexo I. Isso niao nos
impede, no entanto, de utilizarmos o valor da fun¢ao de avaliagao ou de um dos seus
componentes para, logo a partida, pormos de parte individuos que julguemos nao
deverem ser considerados solugao para o problema. Assim, decidimos estabelecer um
limite para a distancia entre a peca a analisar ¢ a pega produzida pelos individuos, a

partit do qual estes ndo sio considerados solugbes mesmo que apresentem uma
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estrutura correcta. Hste limite impede que consideremos como solugao individuos que
produzam uma peca muito diferente da que se pretende analisar. O limite foi fixado

em 5% do tamanho da pega a analisar.

Quanto aos parametros da func¢ao de avaliagdo, julgamos que é necessario referir que
o parametro « deve ter um valor superior ao parametro 4. Se assim nao acontecer, o
sistema tende a favorecer individuos que usem menos notas, ainda que isso implique

que a pega produzida seja muito diferente da pega a analisar.

5.3.4 «Be m’anperdut...»
Nas tabelas 5.2 e 5.3 mostramos os resultados obtidos para os melhores individuos
nas 30 experiéncias realizadas com a pega «Be m’anperdut...», respectivamente, antes e

depois da aplicagao dos operadores de melhoramento. Cada experiéncia demorou, em

média, 103.6 segundos, com um desvio padrao de 12.4 segundos.

Desempenho |Distincia entre a pega|Numero de notas | Numero de
produzida e a peca a analisar | utilizadas individuos
100 0 100 19
104 1 99 7
105 1 100 1
108 2 98 1
110 2 100 1
112 3 97 1

Tabela 5.2 - Resultados dos melhores individuos obtidos para a peca «Be m’anperdut...», antes da aplicacao
dos operadores de melhoramento.

Desempenho |Distincia entre a pega|Numero de notas | Numero de
produzida e a pega a analisar | utilizadas individuos
100 0 100 30

Tabela 5.3 - Resultados dos melhores individuos obtidos para a pega «Be m’anperdut...», depois da aplicacao
dos operadores de melhoramento.

Em todas as experiéncias realizadas foram obtidos individuos que apresentam uma
estrutura de segmentos igual a estrutura AAX, de segmentos de nivel I, identificada
por Ruwet. Antes da aplicagdo dos operadores de melhoramento, 19 dos individuos,
com desempenho igual a 100, apresentam segmentos que correspondem exactamente
aos segmentos identificados por Ruwet. Os outros 11 apresentam segmentos

ligeiramente diferentes, dai o seu desempenho inferior. Como se pode ver pela
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Tabela 3, a aplicagao dos operadores de melhoramento permitiu que todos estes 11
individuos melhorassem o seu desempenho para o valor 100. Isto equivale a dizer que
no final de todo o processo todos os 30 individuos apresentam uma sequéncia de
segmentos exactamente igual a sequéncia de segmentos de nivel I assinalada no
Anexo 1. A figura seguinte mostra 3 individuos obtidos depois do processo evolutivo,

antes da aplicacdao dos operadores de melhoramento.

Individuo 1
FDA4 FDA4 FDA3

FDA3 =[84 1411 =X (desempenho = 100; diferenga = 0; notas utilizadas = 100)
FDA4 =[42 83] =A

Individuo 2
FDA5 FDA5 FDA1

FDA1=[83 141] = X (desempenho = 105; diferenca = 1; notas utilizadas = 100)
FDA5=[040] =~ A

Individuo 3
FDA5 FDA5 FDA1

FDA1 = [84 140] = X (desempenho = 104; diferenga = 1; notas utilizadas = 99)
FDA5=[041] = A

Figura 5.11 - Trés dos individuos obtidos nas experiéncias realizadas, antes da aplicacdo dos operadores de
melhoramento.

Os graficos 5.1, 5.2 e 53 permitem visualizar a média, respectivamente, do
desempenho, da distancia entre a pe¢a produzida e a pec¢a a analisar, e do nimero de
notas utilizadas pelos melhores individuos ao longo das 100 geragoes das 30
experiéncias realizadas. Nestes graficos pode ver-se que, ao contrario do que acontece
com a distancia entre a pe¢a produzida e a pe¢a a analisar, o numero de notas
utilizadas cresce ao longo das 100 geragGes, ocorrendo apenas uma descida abrupta
entre a geragdo 3 e a geracdo 7, imediatamente recuperada na geracio 8. Este
fenémeno, que nos parece algo surpreendente, acontece em todas as pe¢as a excepgao
da peca «Maria muoter reint maity, pelo que sé para essa pe¢a voltaremos a apresentar
graficos deste tipo. A razao de, normalmente, acontecer uma subida, e nio uma
descida como seria de esperar, parece-nos estar relacionada com o facto de esta
componente da funcio de avaliagdo ter um peso menor do que a distancia entre a pega
produzida e a peca a analisar. Devido a esta desigualdade nos pesos ¢ frequente ser
possivel melhorar o desempenho dos individuos diminuindo a distancia, ainda que

isso implique o aumento do nimero de notas utilizadas. Com os pesos que foram
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utilizados nestas experiéncias, por exemplo, pode melhorar-se o desempenho de um
individuo diminuindo a distancia em uma unidade e aumentando o nimero de notas

utilizadas em 4 unidades.

250 -
— Desempenho
200 +

150 -
100 -

50 -

0 T T T T T T T T T T
0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Geragoes

Grifico 5.1 - Média do desempenho dos melhores individuos ao longo das 100 geragdes.

30 - 120
— Distancia entre a pega produzida 100 4

e apeca a analisar
20 - 80

60 -

40 — Numero de notas utilizadas
5 20 4
0 0
0 10 20 30 40 50 60 70 80 9 100 0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100|
Geragoes Geragdes

Grafico 52 - Média da distancia entre a pega
produzida pelos melhores individuos ao longo das
100 geracoes e a peca a analisar.

Gréfico 5.3 - Média do nimero de notas utilizadas
pelos  melhores individuos ao longo das 100
geragoes.

5.3.5 «Maria muoter reinti mait»

Nas tabelas 5.4 e 5.5 mostramos os resultados obtidos para os melhores individuos
nas 30 experiéncias realizadas com a pega «Maria muoter rein mait», respectivamente,
antes e depois da aplicagio dos operadores de melhoramento. Cada experiéncia

demorou, em média, 66 segundos, com um desvio padrio de 8 segundos.
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Desempenho |Distincia entre a pega|Numero de notas | Nimero de
produzida e a peca a analisar | utilizadas individuos
69 3 54 12
70 3 55 6
78 5 53 4
79 5 54 3
38 3 73 1
89 3 74 2
96 5 71 1
103 6 73 1

Tabela 5.4 - Resultados dos melhores individuos obtidos para a peca «Maria muoter rein mait», antes da
aplicacdo dos operadores de melhoramento.

Desempenho |Distincia entre a peca|Numero de notas | Numero de
produzida e a peca a analisar | utilizadas individuos
69 3 54 12
70 3 55 8
78 5 53 2
79 5 54 1
88 3 73 3
89 3 74 2

Tabela 5.5 - Resultados dos melhores individuos obtidos para a peca «Maria muoter reind maits, depois da
aplicacdo dos operadores de melhoramento.

Em ambas as tabelas podemos dividir os individuos em dois grupos: os que tém um
desempenho menor ou igual que 79 e os que tém um desempenho superior a este
valor. Os individuos do primeiro grupo apresentam uma estrutura de segmentos
idéntica a estrutura AABB, de segmentos de nivel I, identificada por Ruwet. A
diferenca entre os individuos com um desempenho 69 e os que tém desempenho 70
reside no facto de os primeiros utilizarem, como segmento A, o segmento [36 70],
enquanto que os segundos utilizam o segmento [0 35]. Ou seja, os primeiros utilizam
o segmento correspondente ao segmento que na pauta ¢ identificado com A’
enquanto que os segundos utilizam o segmento identificado na pauta como A. A
diferenca no desempenho destes individuos deve-se ao facto de o segmento A’ ter
menos uma nota que o segmento A. A figura seguinte mostra dois individuos obtidos
nas experiéncias realizadas, um com desempenho 69 e o outro com desempenho 70.
Repare-se que, enquanto o primeiro utiliza a segunda ocorréncia do segmento B
(190 108]), o segundo utiliza a primeira ocorréncia ([71 89]). Esta diferenca ¢, no

entanto, totalmente irrelevante, tanto no que diz respeito a estrutura descrita como ao
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desempenho.

Individuo 1
FDA6 FDA6 FDA1 FDA1

FDA1=[90108] = B (desempenho = 69; diferenga = 3; notas utilizadas = 54)
FDA6 =[36 70] = A'

Individuo 2
FDA5 FDA5 FDA2 FDA2

FDA2=[0 35] = A (desempenho = 70; diferenga = 3; notas utilizadas = 55)
FDA5=[71 89] = B

Figura 5.12 - Dois individuos com uma estrutura AABB obtidos nas experiéncias com a pega «Matia
muoter reini mait».

O pilor desempenho dos outros individuos do primeiro grupo deve-se ao facto de os
limites dos segmentos que utilizam serem ligeiramente diferentes dos limites correctos.
Através da aplicagdo dos operadores de melhoramento, foi possivel melhorar o
desempenho de alguns destes individuos. Assim, dois dos individuos com
desempenho 78 foram transformados em individuos com desempenho 69, enquanto
que dois dos individuos com desempenho 79 foram transformados em individuos
com desempenho 70. Os operadores nao sao capazes de melhorar o desempenho dos
outros trés individuos (dois com desempenho 78 e¢ um com desempenho 79 na
Tabela 5.5) porque, para isso, seria necessario modificar mais do que um limite ao
mesmo tempo. A Figura 5.13 mostra um destes individuos. Para melhorar o seu
desempenho seria necessario aplicar operadores que diminuissem simultaneamente em
uma unidade os limites esquerdo e direito do segmento representado pela FDA5 e em
uma unidade o limite esquerdo do segmento representado pela FDA3. Este problema
ocorre igualmente nas outras pegas, pelo que ndo voltaremos a fazer referéncia a ele

nas proximas secgoes.

FDA5 FDA5 FDA3 FDA3

FDA3 =[37 71] =~ A (desempenho = 78; diferenca = 5; notas utilizadas = 53)
FDA5 =[72 89] == B

Figura 5.13 - Exemplo de um individuo que os operadores nao conseguem melhorar.

Quanto aos individuos do segundo grupo, estes apresentam uma estrutura de
segmentos que podemos descrever como AAX. Isto significa que a fun¢ao principal

destes individuos consiste na repeticio consecutiva de uma FDA, seguida de um
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segmento utilizado apenas uma vez. Os individuos com desempenho 88 e 89 utilizam,
respectivamente, os segmentos [36 70] e [0 35] na FDA correspondente ao segmento
A, ou seja, utilizam os segmentos que Ruwet identifica como A’ e A. O terceiro
segmento utilizado por estes individuos na fung¢ao principal é o segmento [71 108] que
corresponde as duas ocorréncias do segmento que Ruwet identifica como B. Isto
significa que os individuos deste grupo constituem uma descricio mais pobre da
estrutura desta peca do que os individuos do primeiro grupo, uma vez que nao
mostram a repeticao do segmento B. A figura seguinte mostra um destes individuos,

com desempenho 88.

FDA3 FDA3 FDA6

FDA3 =[3670] = A’ (desempenho = 88; diferenca = 3; notas utilizadas = 73)
FDAG6 =[71108] = BB

Figura 5.14 - Individuo com uma estrutura AAX obtido nas experiéncias com a pe¢a «Maria muoter reint mait».

Tal como acontece no primeiro grupo, o pior desempenho dos outros individuos do
segundo grupo (com desempenho 96 e 103) deve-se a utilizagio de segmentos com
limites ligeiramente diferentes dos limites correctos. No entanto, como se pode
confirmar na tabela 5, neste caso foi possivel, através da aplicagao dos operadores de

melhoramento, transformar estes individuos em individuos com desempenho 88.

Os graficos 54, 55 e 5.6 permitem visualizar a média, respectivamente, do
desempenho, da distancia entre a pe¢a produzida e a pec¢a a analisar, e do nimero de
notas utilizadas pelos melhores individuos ao longo das 100 geragoes das 30
experiéncias realizadas. Tal como referimos antes, esta ¢ a unica pe¢a, das que
utilizamos, para a qual a média do nimero de notas utilizadas pelo melhor individuo
no final do processo evolutivo é menor do que a média do nimero de notas utilizadas
no inicio do processo. Nestes graficos podemos comprovar que para melhorar o
desempenho dos individuos descendo o nimero de notas utilizadas ao mesmo tempo
que se aumenta a distancia entre a pega produzida e a peca a analisar, é necessario que
essa descida seja muito grande comparada com a subida da distancia. Por exemplo, na
geracio 7 a média da distancia entre a pega produzida e a pega a analisar sobe
ligeiramente, sendo necessaria uma descida abrupta da média do numero de notas

utilizadas para que o desempenho melhore. Tal como também referimos
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anteriormente, este fendmeno deve-se a diferenca dos pesos atribuidos a cada um dos

termos da func¢io de avaliacio.

180,0
160,0 4
140,0 4
120,0 4
100,0 4
80,0 -
60,0 §
40,0
20,0 4

0,0
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0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Geragoes

Gréfico 5.4 - Média do desempenho dos melhores individuos ao longo das 100 geragdes.
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Grafico 5.5 - Média da distincia entre a peca Grifico 5.6 - Média do nimero de notas utilizadas
produzida pelos melhores individuos ao longo das pelos melhotes individuos ao longo das 100
100 geracoes e a pega a analisar. geragdes.

5.3.6 «Kalenda Maya»

Nas tabelas 5.6 e 5.7 mostramos os resultados dos melhores individuos obtidos nas 30
experiéncias realizadas com a pec¢a «Kalenda Maya», respectivamente, antes e depois
da aplicagao dos operadores de melhoramento. Cada experiéncia demorou, em média,

58.2 segundos, com um desvio padrao de 11.3 segundos.

Desempenho |Distincia entre a pega|Namero de notas | Numero de
produzida e a pega a analisar | utilizadas individuos
74 0 74 6
78 1 73 23
82 2 72 1

Tabela 5.6 - Resultados dos melhores individuos obtidos para a pe¢a «Kalenda Maya», antes da aplicagio
dos operadores de melhoramento.
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Desempenho |Distincia entre a pega|Numero de notas | Numero de
produzida e a peca a analisar | utilizadas individuos

74 0 74 30

Tabela 5.7 - Resultados dos melhores individuos obtidos para a pe¢a «Kalenda Maya», depois da aplicagio
dos operadores de melhoramento.

Em todas as experiéncias realizadas com esta peca foram obtidos individuos que
apresentam uma estrutura AAX. Como se pode comprovar pelas tabelas, os
operadores de melhoramento permitiram melhorar o desempenho de 24 individuos,
que passaram a ter um desempenho de 74. Assim, no final da aplicacio dos
operadores, todos os individuos apresentam uma estrutura equivalente a estruturado
individuo apresentado na Figura 5.15. Isto significa que todos os individuos obtidos
nas 30 experiéncias constituem uma fraca descricio da estrutura da pega, se 0Os

compararmos com a descricio de Ruwet.

FDAS5 FDA5 [49 95]

FDA5=[021] = A (desempenho = 74; diferenga = 0; notas utilizadas = 74)

Figura 5.15 - Individuo obtido nas experiéncias realizadas com a pega «Kalenda Mayax.

A razdo de o sistema ndo ser capaz de produzir individuos que mostrem outros
segmentos que nao apenas as duas ocorréncias do segmento A pode ser explicada,
pelo menos em parte, pela diferenca de pesos dos dois termos da funcao de avaliagao.
Por exemplo, com os pesos que utiliziamos nas experiéncias cujos resultados aqui
b
apresentamos nao ha vantagem nenhuma em descrever o segmento D’ em funcio do
segmento D e vice-versa. Isto, porque o erro resultante dessa reutilizagdao de material
musical implicaria um acréscimo de 30 unidades no valor dado pela funcao de
avaliagao (correspondente a diferenca de 6 notas entre os segmentos D e D’) enquanto
L. o ” . .
que o maximo que se conseguiria “poupar’ em notas utilizadas seria apenas de 11
unidades (correspondente ao numero de notas do segmento I)’), caso se utilizasse o

segmento D.

Este argumento perde alguma for¢a no caso dos segmentos B e B’ uma vez que
ambos sao constituidos por 10 notas e que a distancia entre eles é de 2 notas. Ou seja,

em termos do valor do desempenho, ¢ indiferente descrever ou nio um segmento a
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custa do outro porque o numero de notas que se “poupa’ ao fazé-lo é exactamente
igual a0 numero de notas de diferenca entre os dois multiplicado por 5. Isto significa
que talvez fosse de esperar que o sistema gerasse pelo menos alguns individuos em
que o segmento B’ fosse substituido pelo segmento B (ou o contrario) na peca
produzida. No entanto, tal como mostram os resultados, isso ndo acontece,
parecendo, pelo contrario, que o sistema, “em caso de duvida”, “prefere” individuos
mais simples no que ao nimero de segmentos utilizados diz respeito™. Devemos
referir que, além da configuracao de parametros aqui apresentada, outras foram
testadas, as quais tornavam vantajosa a utilizagio de um destes segmentos para
descrever o outro. Nomeadamente, foram utilizadas as seguintes configuragdes para
os pesos da funcao de avaliacdo: (¢ =4, b=1), @=3,b=1) e (@=2,b=1). No
entanto, em nenhuma das experiéncias realizadas com estes pesos foi gerado um
individuo que permitisse descrever o segmento B em funcido do segmento B’, ou o
contrario. Este facto torna ainda mais dificil atribuir a culpa a incapacidade do sistema
em gerar individuos melhores apenas a diferenca entre os pesos da fungio de

avaliacao.

Uma possivel justificagdo para esta incapacidade pode ser o nimero de operagoes que,
em determinadas situagdes, é necessario fazer sobre um individuo para que este se
transforme num outro com melhor desempenho. Consideremos, por exemplo, os dois
individuos da Figura 5.16, capazes de produzir sem qualquer erro a peca «Kalenda
Maya». O individuo 1 é equivalente aos individuos obtidos nas experiéncias cujos
resultados aqui apresentamos. Este individuo, porque consegue gerar a pega sem
quaisquer erros e porque o consegue fazer reutilizando algum material musical, pode
ser considerado um minimo local. Por seu lado, o individuo 2 apresenta uma estrutura
AABBX onde A (FDA1) e B (FDA3) coincidem, respectivamente, com 0s segmentos
A e B identificados por Ruwet, e X (FDA4) engloba a sequéncia de segmentos que
Ruwet descreve por ccDecD’. Ou seja, o individuo 2, apesar de também ser um
minimo local, constitui uma melhor descrigiao da estrutura da pega do que o individuo
1. Mas, para conseguir transformar o individuo 1 no individuo 2 é necessario fazer,

sobre o primeiro, pelo menos as seguintes alteragoes:

28 Sera que ¢ o principio da “navalha de Occam” a funcionar?
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1. Modificar a FDA3 de modo a que passe a representar o segmento [44 53].
2. Modificar a FDA4 de modo a que passe a representar o segmento [64 95].

3. Substituir o terminal FDA2 na fungio principal por uma sub-arvore

equivalente a sub-arvore conc(conc (FDA3, FDA3), FDA4)”.

Cada uma destas modificagdes necessita de ser realizada através da aplicacao de, pelo
menos um operador de mutagdo ou de recombinacio. Uma vez que cada individuo ¢é
sujeito no maximo a um operador genético por geracdo, seriam necessarias pelo
menos trés geracoes para transformar o individuo 1 no individuo 2 sem que houvesse,
entretanto, qualquer melhoria no seu desempenho. Este facto, parece-nos, pode ser
responsavel pela dificuldade do sistema em gerar individuos melhores. No entanto,

julgamos que ¢ necessario mais estudo para o confirmar.

Individuo 1
FDA1=[021]
Ceone FDA2 = [44 95]
FDA3 = [6 12]
Coonc>  (FDAD Fomt =10 1
CGDAD  CFDAD FDAS = [12 17
FDAG = [0 5]
Individuo 2
Cconc) FDA1=[021]
FDA2 = [44 95]
Coone> Coonc> FDA3 = [44 53]
FDA4 = [64 95]
(FoAD  (FoAD FDA5 = [12 17]

Cooncd  (FDAD  FDA6=[05]
CFoAD>  (FDAD

Figura 5.16 - Dois individuos capazes de produzir sem erros a peca «Kalenda Maya.

5.3.7 4" Variacdo das «Seis variaciones sobre um tema de Milan»

Nas tabelas 5.8 e 5.9 mostramos os resultados dos melhores individuos obtidos nas 30
experiéncias realizadas com a 4* variacdo das «Seis variaciones sobre um tema de
Milan», respectivamente, antes ¢ depois da aplicacgio dos operadores de
melhoramento. Cada experiéncia demorou, em média, 203.1 segundos, com um

desvio padrao de 13.9 segundos.

29 Também podia ser a sub-arvore conc(FDA3, conc(FDA3, FDA4)).
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Desempenho |Distincia entre a pega|Numero de notas | Numero de
produzida e a pega a analisar | utilizadas individuos
151 0 151 8
155 1 150 8
156 1 151 3
157 1 152 1
159 2 149 4
161 2 151 1
162 2 152 1
163 3 148 2
165 3 150 1
166 3 151 1

Tabela 5.8 - Resultados dos melhotes individuos obtidos pata a 4* vatiacdo das «Seis variaciones sobre um
tema de Milany, antes da aplicagio dos operadores de melhoramento.

Desempenho |Distincia entre a pega|Numero de notas | Numero de
produzida e a pega a analisar | utilizadas individuos
151 0 151 29
160 2 150 1

Tabela 5.9 - Resultados dos melhores individuos obtidos para a 4* varia¢ao das «Seis variaciones sobre um
tema de Milan», depois da aplicagio dos operadores de melhoramento.

Em todas as experiéncias realizadas foram obtidos individuos que apresentam uma
estrutura de segmentos igual a estrutura AXA, de segmentos de nivel I, por nos
identificada utilizando o método de Ruwet. Dos individuos obtidos, apenas os que
ttm um desempenho de 151 utilizam segmentos exactamente iguais aos que
assinalimos na peca. Os outros, embora tenham uma estrutura correcta, utilizam
segmentos ligeiramente diferentes. Isto significa que, depois da aplicacado dos
operadores de melhoramento, s6 um individuo nio utiliza segmentos exactamente
iguais aqueles por n6s identificados. A figura seguinte mostra um dos individuos com

desempenho 151 obtidos nas experiéncias realizadas com esta peca.

FDAG6 FDA2 FDAG6

FDA2 =[70 150] = X (desempenho = 151; diferenca = 0; notas utilizadas = 151)
FDA6=[0 69] = A

Figura 5.17 - Individuo obtido nas experiéncias realizadas com a 4* Variagdo das «Seis variaciones sobre um
tema de Mildny.

5.3.8 «Syrinx»

A peca «Syrinx» foi aquela com que se obtiveram os piores resultados. Na tabela
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seguinte mostramos os resultados dos melhores individuos obtidos nas 30
experiéncias realizadas com esta peca, depois da aplicagio dos operadores. Cada

experiéncia demorou, em média, 220.9 segundos, com um desvio padrao de 15.7

segundos.
Desempenho |Distincia entre a peca|Numero de notas | Numero de
produzida e a peca a analisar | utilizadas individuos
233 0 233 1
237 1 232 1
244 0 244 1
245 3 230 4
246 1 241 1
247 1 242 1
252 2 242 2
253 3 238 3
255 3 240 3
256 3 241 6
260 4 240 2
262 4 242 1
264 5 239 1
267 6 237 1
276 8 236 1
289 14 219 1

Tabela 5.10 - Resultados dos melhores individuos obtidos para a pega «Syrinx», depois da aplicacio dos
operadores de melhoramento.

Como se pode ver nesta tabela, para esta peca o sistema é praticamente incapaz de
gerar individuos que fagam reutilizacdo de material musical de modo a produzirem
umas partes da peca a custa de outras. Por exemplo, o individuo com desempenho
244 (a peca tem 244 notas) produz uma peca exactamente igual a original sem repetir
nenhuma das FDAs na fungao principal. As unicas excepgoes dignas de registo sao os
individuos com desempenho 233 e 237 representados na Figura 5.18. O individuo 1
utiliza a primeira ocorréncia do segmento A (mais uma nota) para produzir a segunda,
enquanto que o individuo 2 utiliza a primeira ocorréncia do segmento I para produzir

a sua segunda ocorréncia.
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Individuo 1 (desempenho = 233; diferenga = 0; notas utilizadas = 233)
FDA1 FDA6 FDA1 FDA4 [123243]

FDA1=[0 10] =~ A
FDA4 = [25 122]
FDA6 = [11 13]

Individuo 2 (desempenho = 237; diferencga = 1; notas utilizadas = 232)
FDA2 FDA4 FDA4 [142243]

FDA2=[0 118]
FDA4=[119 129] = F

Figura 5.18 - Os dois melhores individuos obtidos nas experiéncias realizadas com a peca «Syrinx».

E possivel confirmar na tabela apresentada que o sistema ndo tem quaisquer
problemas em gerar individuos capazes de produzir a peca original. Na realidade,
apenas um dos individuos gerados produz uma pega cuja distancia em relacdo a peca
original ultrapassa 5% do tamanho desta. O problema esta, assim, na dificuldade em
gerar individuos que reutilizem material musical. Tendo em conta este facto, e tal
como fizemos para as outras pegas, realizamos experiéncias em que a diferenca dos
pesos dos termos da funcdo de avaliagio ndo era tdo grande. O objectivo desta
redugdo da diferenca entre os pesos consistia em colocar o énfase da pesquisa na
procura de programas que fizessem reutilizacio de material musical e nao tanto de
programas que produzissem uma peca muito proxima da original. No entanto, os

resultados destas experiéncias foram igualmente desencorajadores.

Outra experiéncia que realizamos consistiu em ignorar a componente ritmica das
notas na comparag¢ao das pegas. Tal como referimos antes, esta op¢ao permite que um
segmento possa ser descrito a custa de outro se os dois segmentos forem semelhantes
no que a componente melddica diz respeito, independentemente da duragdo das
respectivas notas. No caso da pega «Syrinx», esta opgao permite, se a pesquisa for bem
sucedida, que os segmentos A™ e A" possam ser descritos a custa, por exemplo, do
segmento A e vice versa, sem que isso implique o aumento da distancia entre a pega
produzida e a peca original. De facto, nas experiéncias realizadas, embora o valor da
média do desempenho dos melhores individuos tenha piorado (a média dos
individuos da Tabela 5.10 é de 254.3, enquanto que nesta experiéncia é de 259.4), foi
obtido um individuo, apresentado na figura seguinte, que permite produzir/descrever

os segmentos A" e A™ 4 custa do segmento A". Apesar disso, nio podemos
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considerar como satisfatérios os resultados obtidos nesta experiéncia, uma vez que

nesta peca existem muito mais relagoes que podem ser descobertas.

[075] FDA5 FDA4 FDA4 FDA4 [231243]

FDA4 =[221 230] = AV (desempenho = 224; diferenca = 0; notas utilizadas = 224)
FDA5 = [76 200]

Figura 5.19 - Melhor individuo obtido em experiéncias realizadas com a peca «Syrinx», nas quais a duracio
das notas nao foi tida em conta.

5.3.9 Segunda Segmentagio

Algumas das pegas que utiliziamos nas experiéncias realizadas tém uma estrutura
hierarquica de segmentos, ou seja, sio constituidas por segmentos de maiores
dimensdes que podem ser decompostos em segmentos mais pequenos. Tal como foi
possivel ver para algumas delas, os individuos capazes de descrever correctamente a
sua estrutura - quando o sistema os consegue gerar - fazem-no, praticamente sempre,
utilizando apenas os maiores segmentos existentes na pe¢a. Esta tendéncia do sistema
em gerar apenas este tipo de individuos, nao sendo um facto negativo em si mesmo,
deixa em aberto a questao de como realizar, utilizando programaciao genética, uma
segunda segmentacao de uma pega de modo a identificar os seus segmentos mais

pequenos.

Uma forma O6bvia de realizar uma segunda segmentagao consiste em aplicar
exactamente o0 mesmo processo de segmentagio a cada um dos segmentos ja
identificados como se cada um deles fosse uma peca a analisar. No entanto, esta
abordagem pode, em certas situagdes, ser inconsequente, uma vez que 0s segmentos
anteriormente identificados podem nido ser compostos por sub-segmentos
relacionados. Consideremos, por exemplo, que uma pega tem uma estrutura ABA e
que A = ab e que B = ¢b. Se tentarmos analisar separadamente os segmentos A e B,
entdo seremos incapazes de identificar os segmentos a, b e ¢, pois nao existe qualquer

relacdo entre ae b e entre be ¢

Outra abordagem possivel consiste em voltar a aplicar todo o processo a peca a
analisar mas, desta vez, impondo a restricao de que s6 possam ser gerados, como
terminais, segmentos que pertencam aos segmentos identificados na primeira

segmentacao (Esta abordagem encontra-se igualmente descrita em [Grilo, 2001]). Por
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exemplo, se quiséssemos fazer uma segunda segmentacio da peca «Maria muoter
reind mait» a partir do individuo 1 da Figura 5.12 entao s6 poderiam ser gerados
segmentos pertencentes aos segmentos [36 70] e [90 108]. Esta abordagem tem, no
entanto, a desvantagem de ter que se gerar a sub-estrutura dos segmentos
anteriormente identificados tantas vezes quantas as que estes aparecerem na pega. Por
exemplo, para a pe¢a «Maria muoter reini maity, a sequéncia de segmentos ab’ch’ teria
que ser gerada duas vezes na funcdo principal porque o segmento A’ aparece duas

vezes (embora nao exactamente igual).

Este problema pode ser resolvido se, em vez de tentarmos gerar novamente a peca a
analisar, tentarmos gerar uma outra constituida pelos segmentos anteriormente
identificados mas sem que estes se repitam. Por exemplo, se quiséssemos fazer uma
segunda segmentacao da pega «Maria muoter reini mait» a partir do individuo 1 da
Figura 5.12, a pega a analisar seria a peca “[36 70][90 108]”. Tal como na abordagem
anterior, os segmentos gerados como terminais teriam que pertencer aos segmentos

36 70] e [90 108].

Apesar de os resultados obtidos com esta ultima abordagem terem sido melhores do
que os que foram obtidos com a abordagem anterior, apenas para a peca «Be
m’anperdut..» foram obtidos resultados estatisticamente interessantes. A segunda
segmentacao desta peca foi realizada a partir do individuo 1 da Figura 5.11, pelo que a
peca a analisar consistia na sequéncia de notas “[42 83] [84 141]”. A figura seguinte

mostra um dos melhores individuos gerados nas 30 experiéncias realizadas.

[42 83] [84 141]
——— —— p———

FDA5 FDA6 FDA2 FDA6

FDA2 =[84 119] (desempenho = 78; diferenca = 0; notas utilizadas = 78),
FDA5=[0 19]
FDAG = [20 41]

Figura 5.20 - Individuo que representa uma segunda segmentacio da pega «Be m’anperdut...».

Este individuo permite verificar que os segmentos A (|0 41] ou [42 83]) e X ([84 141])
assinalados na pe¢a tém um sub-segmento em comum. Praticamente todos os outros
individuos obtidos nas experiéncias tém uma estrutura igual a deste individuo, excepto

no facto de o sub-segmento comum aos segmentos A e X ser de maiores dimensoes.
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Os resultados obtidos nas experiéncias realizadas com as outras pegas foram muito
inferiores, embora tenhamos que reconhecer que a estrutura dessas pegas seja algo
mais complexa do que a da peca «Be m’anperdut...». Assim, para a peca «Maria muoter
rein mait», apenas um dos individuos gerados permite identificar as ocorréncias do
segmento 47, bem como duas das ocorréncias do segmento b’ A figura seguinte
mostra este individuo. Como se pode ver, a segunda segmentagao desta peca foi
realizada utilizando os segmentos [36 70] e [90 108], identificados na primeira

segmentagao.

[36 70] [90 108]

FDA3 FDAS5 FDA4 FDAS5 FDA5 FDA4

FDAS3 = [36 56] (desempenho = 40; diferenga = 1; notas utilizadas = 35)
FDA4 =[100 108] = b'
FDA5=[9094] = d1

Figura 5.21 - Individuo que representa uma segunda segmenta¢io da peca «Maria muoter reinti maits.

Quanto a 4" variacdo, praticamente nao foram gerados individuos capazes de reutilizar
material musical, sendo uma das unicas excepg¢des o individuo da figura seguinte, o

qual permite identificar as duas ocorréncias do segmento e.

[0 69] [70 150]
et S e

FDA6 FDA5 FDA5 [106 150]

FDA5=[7087]1=e (desempenho = 133; diferenca = 0; notas utilizadas = 133)
FDA6=[069] = A

Figura 5.22 - Individuo que representa uma segunda segmentacgio da 4° variacdo das «Seis variaciones sobre
um tema de Milan».

Nas experiéncias realizadas com a pega «Kalenda Maya» nao foram obtidos individuos
dignos de registo. Finalmente, ndo foram realizadas segundas segmentagdes sobre a
peca «Syrinx» dado os resultados obtidos na primeira segmentagdo niao serem

satisfatorios.

5.4 Conclusao

Neste capitulo descrevemos a primeira das duas abordagens ao problema da extracgao
de padroes baseadas em algoritmos evolucionarios que apresentamos nesta

dissertacao. Inicialmente, a programagao genética pareceu-nos ser uma técnica com
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potencial para ser aplicada a este problema, sobretudo porque oferecia uma forma
simples de descrever outras relagGes existentes entre as varias partes de uma pega
musical que nao apenas a relagao de semelhanca. Ou seja, se a pesquisa fosse bem
sucedida, o melhor programa deveria ser capaz de “mostrar” nao s6 relagoes de
semelhanca entre os segmentos, mas também as transformagoes melddicas e ritmicas
existentes na peca. Além desta razao devemos acrescentar ainda a reconhecida
capacidade das técnicas evolucionarias, entre as quais se encontra a programagio
genética, em realizar, com sucesso, pesquisas em espacos de pesquisa complexos e de

grandes dimensoes.

Um dos aspectos positivos da abordagem que descrevemos parece-nos ser o facto de
a representacao por nds proposta para os programas permitir descrever de uma forma
bastante simples de entender por um ser humano a estrutura de uma pega musical.
Mas, ndo basta que os programas sejam faceis de entender. F necessario que,
utilizando essa representa¢ao, o sistema seja capaz de gerar programas que descrevam
correctamente a estrutura da pega a analisar. E é neste aspecto fundamental que o

sistema que descrevemos apresenta os maiores problemas:

e Apesar de se terem obtido resultados bastante interessantes na primeira
segmentacao de trés das cinco pegas utilizadas nas experiéncias, isso s6 foi
possivel quando se utilizaram populagoes muito grandes (3000). Como
consequéncia, as experiéncias demoram bastante tempo a ser realizadas.
Lembramos que, para a peca mais pequena, cada experiéncia demorou, em

média, quase um minuto.

e A capacidade de pesquisa do sistema ¢ fortemente afectada sempre que se
aumenta o tamanho do conjunto de fungdes. Este problema impediu que se
obtivessem resultados dignos de registo quando utilizamos fung¢des que

permitiam realizar transformac¢oes melddicas, ritmicas ou estruturais.

e Mesmo com populagoes grandes e com um conjunto de fung¢des unitario, o
sistema demonstrou dificuldades 6bvias em descobrir programas que
descrevessem a estrutura de duas das pecas utilizadas. Estas dificuldades
aumentaram quando se tentou realizar uma segunda segmenta¢ao as pegas,

tendo apenas sido obtidos resultados estatisticamente interessantes para a pega
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«Be m’anperdut...».

Sio sobretudo duas as razdoes que julgamos poderem ser responsaveis pela
incapacidade do sistema baseado em programagao genética descrito neste capitulo em
encontrar individuos que descrevam correctamente a estrutura de algumas pecas
musicais. A primeira razao ja foi apresentada anteriormente e consiste no facto de, em
certas situagdes, serem necessarias varias operagdes para transformar um individuo
num outro com melhor desempenho, sem que as configuragoes intermédias
impliquem uma melhoria no seu desempenho. Este problema ocorre sobretudo
quando essa transformacao implica uma modifica¢ao estrutural do individuo como
seja, por exemplo, a divisdo de um segmento em varios outros. Em termos do espago
de pesquisa podemos ver este problema como se o individuo a transformar fosse um
minimo local e que, para saltar para um ponto mais baixo do espago, fosse necessario
subir primeiro uma montanha. Uma forma de resolver este problema podera passar,
eventualmente, pela utilizagao de operadores genéticos que realizem, de uma sé vez, as

modificagdes necessarias que permitam melhorar o desempenho de alguns individuos.

A outra razao que julgamos poder ser responsavel pelas dificuldades do sistema
consiste no facto de a posicdo que os terminais ocupam na fungido principal ser
determinante no desempenho do individuo. Ou seja, uma vez que cada individuo tem
que gerar a pega a analisar, a ordem por que um segmento aparece na sequéncia de
segmentos da fun¢do principal é muito importante. Isto significa que se a pega a
analisar tiver, por exemplo, uma estrutura AXA e um individuo apresentar uma
estrutura AAX ou XAA, o seu desempenho vai ser muito mau, mesmo que O
conteudo dos seus segmentos A e X esteja correcto. Hste facto dificulta o
melhoramento do desempenho dos individuos através da aplicacao dos operadores
genéticos, uma vez que, além de “inserir” o segmento certo no individuo certo, é
também necessario inseri-lo na posi¢ao correcta. Tal como referimos anteriormente
acerca do problema anterior, apesar de nos parecer que este problema possa ser um
dos principais responsaveis pela dificuldade do sistema em gerar individuos melhores,

julgamos que é necessario mais estudo para o confirmar.
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Capitulo 6

Algoritmos Genéticos e Extrac¢do de
Padrdes Musicais

O desenvolvimento da abordagem ao problema da extracgdo de padrées musicais que
descrevemos neste capitulo aconteceu cronologicamente depois da abordagem que
descrevemos no capitulo anterior. Podemos, por isso, dizer que algumas das ideias que
deram origem a abordagem baseada em algoritmos genéticos foram surgindo a medida
que nos fomos apercebendo dos problemas da abordagem baseada em programagio
genética. Nomeadamente, nesta parte do nosso trabalho procuramos evitar os dois
problemas que referimos no final do capitulo anterior, a saber: a dificuldade em gerar
individuos com melhor desempenho através da aplicacao dos operadores genéticos, e
a Importancia que a posi¢ao relativa dos segmentos tem no desempenho do individuo.
Como se vera, um aspecto que distingue as duas abordagens é o facto de, na

abordagem descrita neste capitulo, os individuos nao serem programas.

Neste capitulo, come¢amos por descrever como ¢é que abordimos o problema da
extracgdo de padroes musicais utilizando algoritmos genéticos, seguindo-se a
apresentacao dos resultados experimentais obtidos. Finalizamos o capitulo com

algumas conclusdes acerca dos resultados a que chegamos.

6.1 Descrigao da Abordagem

6.1.1 Representagio dos Individuos

Na abordagem que descrevemos neste capitulo, cada individuo representa uma
segmentacao da pe¢a musical a analisar, ou seja, a sequéncia de segmentos em que a
peca se divide. A representagao que utilizamos para os individuos é igual, quer as
pecas sejam representadas como sequéncias de notas, quer sejam representadas como

sequéncias de intervalos. A diferenca, como veremos, reside no modo como os
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individuos devem ser interpretados quando se utiliza um ou outro método de
representacao das pegas. Assim, de modo a facilitar a compreensao da forma como
devem ser interpretados os individuos, comegaremos por ver quais as diferengas entre
os segmentos resultantes da segmentacio de uma pega representada como uma
sequéncia de notas e os segmentos resultantes de uma segmentacio equivalente da

mesma pega representada como uma sequéncia de intervalos.

Consideremos a sequéncia de notas “nofa, nota, ... nota’. A sequéncia de intervalos
correspondente sera a sequéncia “zutervalo, intervalo,, intervalo,’, em que intervalo,
representa o intervalo formado pelas notas nota; e nota;,,. Se dividirmos a mesma
sequéncia de notas nos dois segmentos “wota, ... nota’ e “nota,, ... nota” entdo os
segmentos de intervalos equivalentes serdo os segmentos “utervalo, ... intervalo;;” e
“intervalo,, ... intervalo,;”. Utilizando uma notacao semelhante a que foi utilizada para
representar os individuos no capitulo anterior, os dois segmentos resultantes da
divisdo da sequéncia de notas sao os segmentos [0 7 e [/+1 7], e os segmentos
resultantes da divisao da sequéncia de intervalos sao os segmentos [0 1] e [/+1 #-1].
Ou seja, os limites dos segmentos resultantes da segmentacio de uma pega
representada como uma sequéncia de notas e os limites dos segmentos resultantes de
uma segmenta¢ao equivalente da mesma pega representada como uma sequéncia de
intervalos, sao diferentes. Além disso, quando se utiliza uma representagao baseada em
notas, todas as notas da sequéncia sio incluidas num dos segmentos, enquanto que,
quando se utilizam intervalos, entre cada dois segmentos consecutivos hd sempre um
intervalo que ndo pertence a nenhum dos dois (por exemplo, o intervalo zntervalo; nao
pertence nem ao segmento [0 71] nem ao segmento [/+1 #-1]). Como se podera
comprovar ja a seguir, estes dois aspectos sao importantes para se perceber como ¢é
que o método de representagdo das pegas determina a forma como devem ser

interpretados os individuos.

As figuras 6.1 e 6.2 ilustram a forma como sao representados e interpretados os
individuos quando a pega a analisar é representada, respectivamente, como uma

sequéncia de notas e como uma sequéncia de intervalos.
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do fa sol mi ré fa & sol d6 fa sol mi

[Tolo] e o]o]1 o]0 o]

\

[03] [47] [811]

Figura 6.1 - Exemplo de uma pega representada como uma sequéncia de notas e de um individuo que representa
uma sua segmentagao.

dé fa sol mi ré fa l& sol d6 fa sol mi rep. notas

52 3 13 4 2 75 2 3 rep. intervalos cromaticos
[oJofo[1][o]o]o]1][0]0]0]

[02] [46] [810]

Figura 6.2 - Exemplo de uma peca representada como uma sequéncia de intervalos e de um individuo que
representa uma sua segmentacao.

Tal como ilustram as figuras, independentemente do modo como sao representadas as
pegas, o gendétipo de cada individuo é constituido por apenas um cromossoma que
consiste numa sequéncia de uns e zeros. Todos os cromossomas tém O mesmo
tamanho, sendo este igual a0 numero de notas da pe¢a menos um. Por sua vez, o
fenétipo nao é mais do que uma representagao do tipo “[e, 4| ... [¢, d,]” em que [¢; d]
representa o /~ésimo segmento da pega, € ¢;¢ d, representam, respectivamente, o limite
esquerdo e o limite direito desse segmento. Este tipo de representacio, além de ser de
leitura mais facil, tem, sobre a representagdao binaria, a vantagem de permitir aceder
com mais facilidade aos limites de cada segmento. Assim, embora os operadores
genéticos (ver secciao 6.1.4) operem sobre a representagao binaria dos individuos,
depois da aplicagao destes operadores, todos os individuos sao convertidos numa
estrutura “l¢, 4] ... ¢, 4]” de modo a facilitar, entre outras coisas, o processo de

avaliacao.

Quando a pega a analisar é representada como uma sequéncia de notas, o digito que
ocupa a posi¢ao # do cromossoma corresponde a nota da peca que ocupa a posi¢ao 7.
Neste caso, todos os segmentos, excepto o ultimo, correspondem a sequeéncias 0...01,
em que o primeiro 0 representa a primeira nota do segmento e o 1 representa a tltima.

Ao contrario de todos os outros, o ultimo segmento nao corresponde a uma sequéncia
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terminada por um 1, uma vez que a ultima nota da peca nio ¢ explicitamente
representada no cromossoma. Segundo esta interpretacao, o individuo da Figura 6.1

corresponde a sequéncia de segmentos (de notas) “[0 3][4 7][8 11]”.

Se a pega a analisar for representada como uma sequéncia de intervalos, entdo o digito
que ocupa a posi¢ao 7 na sequéncia correspondera ao intervalo que ocupa a posicao #
da peca. Neste caso, os segmentos correspondem simplesmente as sequéncias de Os,
servindo os 1s para representar os intervalos que, nido pertencendo a nenhum
segmento, servem para os separar. Segundo esta interpretagao, o individuo da Figura

0.2 corresponde a sequéncia de segmentos (de intervalos) “[0 2][4 6][8 10]”.

De modo a facilitar a leitura, neste capitulo representaremos, sempre que possivel, os

individuos através do seu fenétipo e nao através do genétipo.

6.1.2 Avaliagao

Os individuos, quer sejam, ou nio, representados por uma sequéncia binaria, nao
contem qualquer informacgao acerca dos padroes existentes na peca, permitindo
apenas identificar em que segmentos é que esta esta dividida. Posto de outro modo, os
individuos nao permitem identificar quais os segmentos que se repetem, exactamente
ou nao, ao longo da peca e quais os que nao se repetem de todo. Como veremos ja a
seguir, esta informagao ¢ associada a cada individuo durante o processo de avaliagao

sob a forma de relagoes entre segmentos.

A avalia¢do do desempenho de um individuo ¢é realizada comparando, entre si, todos
os seus segmentos. Se a distancia entre dois segmentos for menor que um
determinado valor, diz-se que os segmentos sao semelhantes e ¢ criada uma relacao
entre os dois, caso contrario, nao é criada nenhuma relacio e os segmentos sio
considerados dissimelhantes. Sempre que ¢ criada uma relagao, é-lhe associado o valor
da distancia entre os dois segmentos. O objectivo do sistema consiste em encontrar
um individuo para o qual o nimero de notas dos segmentos que participam em
relagbes seja 0 maximo possivel, e para o qual a soma da diferenca associada as
relagdes seja o minimo possivel. Ou seja, o objectivo do sistema consiste em encontrar

um individuo que maximize o valor da seguinte funcdo de avaliago:
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f(x)= axid(reli)+bxiarea(si)

onde x representa o individuo a ser avaliado, 2 ¢ uma constante negativa, & ¢ uma
constante positiva, 7 representa o numero de relagoes criadas como consequéncia do
processo de comparacio de segmentos, d(ref) representa a diferenca associada a
relagao re/; calculada com o algoritmo de Wagner-Ficher, 7 representa o numero de

segmentos do individuo, e

d, - e +1, se o segmento s, fizer parte dealguma relagdo,
area(s,) =
0, em casocontrario
representa o tamanho de cada segmento que participe numa relagio. Note-se que o
tamanho de um segmento s6 é contabilizado uma vez, mesmo que este participe em

mais do que uma relagio.

Quanto ao valor maximo da distancia entre dois segmentos, abaixo do qual eles sio
considerados semelhantes, este foi definido empiricamente do seguinte modo: se o
menor dos dois segmentos tiver um tamanho superior a 20, entdo a distancia maxima
¢ igual a 5; caso contrario, a distancia maxima ¢é estabelecida como sendo um quarto
do tamanho do menor dos dois segmentos. Julgamos, no entanto, poder ser

necessario mais estudo para escolher os valores mais apropriados para este valor.

Além do valor da distancia entre dois segmentos, outro aspecto que pode impedir a
criagao de uma relacdo é o tamanho dos segmentos. Nesta abordagem é definido um
valor minimo para o tamanho dos segmentos - que denominaremos por Zanz_min_seg -
de modo a que um segmento com um tamanho inferior a esse valor nio se possa
relacionar com nenhum outro segmento. Note-se, no entanto, que isso nao significa
que nio possam existir segmentos com tamanho inferior a Zaz_min_seg (os valores que
definem realmente as dimensGes maximas e minimas dos segmentos e o modo como
¢ garantido que todos eles obedecem a estas dimensoes sdo tratados na secgao 6.1.4).
A existéncia do parametro zam_min_seg permite que se defina, por exemplo, que na
primeira segmenta¢do de uma pega s6 se possam identificar os maiores padroes nela
existentes, embora possam coexistir com esses padroes restos de pequenas dimensoes.

Suponhamos, por exemplo, que se pretende realizar uma primeira segmenta¢ao a uma
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peca com uma estrutura AXA, em que X tem uma dimensao muito inferior a do
segmento A . Neste caso, se niao se permitir a existéncia de segmentos com a
dimensao do segmento X, dificilmente se consegue obter um individuo que permita
identificar a semelhanga entre a primeira e a segunda ocorréncia do segmento A. Por
outro lado, se permitirmos que segmentos como o segmento X possam fazer parte de
uma relagdo, pode acontecer que em vez de se identificar as duas ocorréncias dos
segmento A, se divida este segmento em segmentos mais pequenos. Embora este
ultimo aspecto nao constitua por si s6 uma grande desvantagem, o objectivo do
utilizador pode nio ser o de identificar desde logo os segmentos mais pequenos

existentes na pega, cabendo ao parametro faz_min_seg permitir essa maleabilidade.

Como se pode ver pela definicio da funcio de avaliagdo, os restos, que sio 0s
segmentos que nao participam em nenhuma relagdo, nio contribuem, de forma
directa, nem positiva nem negativamente para o valor do desempenho dos individuos.
Apesar disso, estes segmentos influenciam o desempenho dos individuos pois, quanto
maior for a area por si ocupada, menor sera a area ocupada pelos segmentos que
fazem parte de relagoes e, consequentemente, pior sera o desempenho. Por exemplo,
na figura seguinte, pode-se dizer que o individuo 1 tem um melhor desempenho do

. ., A 30
que o individuo 2 porque tem menos area ocupada por restos” .

Individuo 1 Individuo 2
dé ré mi fa fa fa fa do ré mi f&a mi la fa] do ré mi fa fa fa f& do ré mi fa mi & fa
2 210005 221 -1 5 4 2 2100052 211 5 4
Lofofofr]ofof1]ofofofr]ofo]| [ofo[1]ofofof1][ofof1]o]0]o]
segmentos [02] [45] [79] [1112] segmentos [01] [35] [78] [1012]
relagbes 0,2,0) relagbes 0, 2,0)

Figura 6.3 - Dois individuos que representam duas segmentagoes diferentes da uma mesma pega representada
como uma sequéncia de intervalos.

Nesta figura, juntamos a cada individuo as relagdes criadas durante o processo de

avaliagdo. Cada relacao ¢ representada por uma estrutura (indice_segmento,,

30 Que ¢é o mesmo que dizer que o individuo 1 é melhor porque a area ocupada pelos segmentos que participam em
relages é maior do que no individuo?2.

118



indice_segmento,, distancia), onde indice_segmento, e indice_segmento, representam os indices
dos segmentos que fazem parte de relagao (considera-se que o indice do primeiro
segmento da peca ¢ igual a 0), e distincia representa a distancia entre os dois
segmentos. Embora, do ponto de vista do algoritmo genético, as relacdes nao fagam
parte dos individuos, é 6bvio que a informagao nelas contidas ¢ essencial para se
perceber o valor da segmenta¢ao que cada um representa. Assim, no resto do capitulo,

faremos acompanhar os individuos das relagoes sempre que isso for possivel.

Um aspecto que julgamos importante referir, ainda no ambito da avaliagdo dos
individuos, é o facto de, no algoritmo que desenvolvemos, os segmentos serem
comparados apenas na sua forma original. Isso nao significa, no entanto, que eles nao
possam ser também comparados, por exemplo, na sua forma retrogradada, invertida

ou ambas, tal como acontece no AIPS descrito no capitulo 3.

6.1.3 Representagao das Pegas

Nesta parte do nosso trabalho utiliziamos sobretudo pegas representadas como
sequéncias de intervalos, embora tenhamos realizado também experiéncias com
representacoes baseadas em notas. Esta orientacao deveu-se simplesmente ao facto de
as representacoes baseadas em intervalos terem algumas vantagens sobre as
representacOes baseadas em notas. Assim, cada pega é representada como uma

sequéncia do tipo

“<intCr(nota,, nota,), rDur(nota,, nota,)>, ..., <intCr(nota,,, nota,), rDur(nota, , nota,)>",

n-1>

onde ntCrinota, nota, ;) e rDur(nota, nota,,,) representam, respectivamente, o intervalo
cromatico formado por duas notas consecutivas e a razao da duracdo entre essas duas
notas. As pausas nao siao representadas explicitamente. Em vez disso, o valor da
duracio de cada pausa ¢é acrescentado ao da nota que a precede. Tal como na
abordagem anterior, nao ¢ utilizada nenhuma informagao de caracter global acerca da
peca. Também como antes, a comparagao de segmentos nao tem necessariamente que
ter em conta as dimensoes melddica e ritmica em simultaneo, podendo incidir apenas
sobre uma delas. Finalmente, note-se que, embora nao tenhamos utilizado intervalos

escalares, estes podem ser facilmente integrados nesta representagao e utilizados

conjuntamente com os intervalos cromaticos e com as razoes das duragées na
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compara¢ao de segmentos.

No resto deste capitulo os individuos deverdo ser sempre interpretados em func¢ao da

forma de representagao das pegas que descrevemos nesta secgao.

6.1.4 Operadores Genéticos e Correc¢ao dos Individuos

No algoritmo genético que desenvolvemos sdo utilizados dois dos operadores
genéticos classicos ja descritos no capitulo 4: a mutagao e a recombinagdo de dois
cortes. As duas figuras seguintes ilustram a aplica¢ao destes dois operadores e como é
que as modificagbes operadas ao nivel do gendtipo se repercutem ao nivel do
fenotipo.

do ré m do ré mi fa m ré fa mi ré
2 21 2 21 12 3 1 -2

0\0\;\0\0\1\()@2\0@ =
0 * 1

[e[o]ofo]of1]ofo[t]o]o] =P

segmentos [0 1] [34] [610]

relagdes (0, 1,0)

segmentos [04] [67] [910]

relagdes (1,2,0)

Figura 6.4 - Exemplo da aplicagdo do operador de mutagdo em dois pontos diferentes de um individuo.

dé ré mi dé ré mi fa mi ré fa mi ré
2 21 2 21 12 3 12
Progenitor 1
loJo[1]ofo]1]o]o]o]o]o0

segmentos [01] [34] [610]

relagées (0, 1, 0)

Progenitor 2

[oJojofolo]1]o]o[1]o]0] =P
\

[ofof#fofo][o[o[1]o]o] =

segmentos [04] [67] [910]

relagbes (1, 2,0)

segmentos [01] [34] [67] [910]

relacges (0, 1,0) (2, 3, 0)

Filho 2

[ofofo[ofo [lolololo]o] =

segmentos [04] [610]

relagbes  ndo tem

Figura 6.5 - Exemplo da aplicacdo do operador de recombina¢io de dois pontos em dois pontos diferentes de
um individuo.
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Além destes dois, foram ainda testados dois outros operadores genéticos concebidos
por nés: um de mutagdo e outro de recombinacio. O operador de mutagio que
testamos funciona do seguinte modo: cada gene com valor 1 tem uma determinada
probabilidade de trocar o seu valor com um dos genes adjacentes, sendo igual a
probabilidade de a troca ocorrer com o gene da esquerda ou com o gene da direita.
Este operador foi concebido com o objectivo de permitir ao algoritmo genético
ajustar os limites dos segmentos de modo a melhorar o desempenho dos individuos.
Por sua vez, o operador de recombinagao que testamos consiste num operador de
recombinacdo de dois cortes com a seguinte caracteristica: os pontos de corte tém
necessariamente que coincidir com os limites dos segmentos, podendo a parte que se
copia incluir mais do que um segmento. Este operador foi concebido com o objectivo
de impedir que o material genético trocado entre os dois individuos possa ser
constituido apenas por zeros. Apesar destes dois operadores terem sido desenvolvidos
especificamente para este problema, os resultados obtidos nas experiéncias em que
foram utilizados foram sempre inferiores aos resultados obtidos com os operadores
classicos. Assim, na sec¢ao 6.2 apenas os resultados obtidos com os operadores

classicos serao apresentados.

Da aplicagio dos operadores genéticos podem resultar individuos com segmentos
demasiado pequenos ou demasiado grandes. Por exemplo, no limite seria possivel que
da aplica¢ao dos operadores resultassem individuos em que todos os genes tivessem
valor 0, ou em que todos tivessem valor 1. De modo a corrigir situagdes deste tipo,
todos os individuos sio sujeitos a um processo de correc¢ao depois da aplicacio dos
operadores genéticos. Este processo consiste simplesmente em fundir segmentos
quando ocorre um segmento demasiado pequeno e em dividir a0 meio segmentos que
sejam demasiado grandes. Tal como na abordagem anterior, a dimensao minima foi
definida como sendo dois intervalos (equivalente a trés notas) ¢ a dimensao maxima
foi definida como metade do tamanho da peca. A figura seguinte ilustra como

funciona o processo de correcgao.
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segmento demasiado pequeno segmento demasiado grande
A
o, 4 )

[ofof1]of1]ofo]r]ofoJo]ofofo]ofofof0f0]0]0]

3
* 1

[ofo[+]o]ofofof1]ofofo]ofofof1]ofofo]o]o]o]

Figura 6.6 - Ilustracdo do processo de correcgdo de segmentos.

6.1.5 Operadores de Aprendizagem

Por vezes, quando se utilizam algoritmos evolucionarios, além dos operadores
genéticos utiliza-se também outro tipo de operadores que é comum denominar por
operadores de aprendizagem. A utilizagao destes operadores inspira-se na facto de o
desempenho dos organismos naturais nio ser s6 determinado pelo seu material
genético, podendo também ser melhorado ao longo da vida através de processos de
aprendizagem. Uma diferenca fundamental entre os operadores genéticos e o0s
operadores de aprendizagem consiste em que os primeiros sao sempre aplicados ao
gendtipo dos individuos, enquanto que os segundos sao sempre aplicados ao seu
fenotipo. Em sistemas artificiais, os operadores de aprendizagem sao, geralmente,
aplicados depois do processo de avaliagao, apenas a um pequeno sub-conjunto de
individuos da populagdo escolhido aleatoriamente. Para cada individuo seleccionado,
os operadores sao aplicados de forma sequencial mas, para cada operador, o individuo
s6 é realmente modificado se essa modificacio implicar um melhoramento no seu
desempenho ou se este nao piorar. Os varios operadores podem ser aplicados durante
um numero fixo de iteracbes ou até que a sua aplicagao deixe de implicar um
melhoramento do desempenho do individuo. Para mais informacdo acerca da
interacgao entre evolu¢ao e aprendizagem em ambientes de computacao evolucionaria

consultar [Hart, 1994], [Mayley, 1996] ou [Pereira, 2002].

Na abordagem que descrevemos neste capitulo sio utilizados, durante o processo
evolutivo, quatro operadores de aprendizagem que sao aplicados a um pequeno
conjunto de individuos da popula¢ao escolhido aleatoriamente. Além disso, depois do
processo evolutivo, o melhor individuo é também sujeito a estes operadores. Tal

como mostra a Figura 6.7, os operadores sao aplicados a cada individuo de forma
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iterativa até que ja nao seja possivel melhorar o seu desempenho. No final de cada
ciclo, o individuo ¢ corrigido de forma semelhante a que foi descrita na sec¢ao anterior
s6 que, agora, ao nivel do fenétipo. A correcgao do individuo torna-se necessaria uma
vez que, da aplicagdo dos operadores, podem resultar segmentos com um tamanho
nao desejado. Este procedimento pode, no entanto, implicar uma redugdo no
desempenho do individuo para niveis inferiores aos que este apresentava antes do
processo de aprendizagem. Assim, as modificagoes operadas pelos operadores e pelo
procedimento de correccdao sé adquirem caracter definitivo se no final do processo
houver uma melhoria efectiva no desempenho do individuo. No final do todo o
processo, se o desempenho do individuo for melhorado, o seu genétipo ¢ actualizado
com as modificagdes operadas sobre o seu fenétipo (em ambientes de computagio
evolucionaria, quando as alteragoes realizadas sobre o fenétipo dos individuos durante
o processo de aprendizagem se repercutem directamente no seu genotipo, diz-se que a

estratégia de aprendizagem ¢ Lamarckiana [Pereira, 2002]).

Aprendizagem (ind: individuo a submeter ao processo de
aprendizagem) .

fAntesAprendizagem = f(ind) .
indAntesAprendizagem = 1ind.
Fazer
fAntesOperadores = f(ind) .
ind = operadorl (ind)
ind = operadorZ(ind)
ind = operador3(ind)
ind = operador4 (ind)
ind = correccgdo(ind) .
Enquanto f(ind) > fAntesOperadores

Se f(ind) > fAntesAprendizagem entdo actualizar gendtipo de ind.
Sendo ind = indAntesAprendizagem

Devolver ind.

Figura 6.7 - Descricio do processo de aprendizagem.

Iremos agora descrever os quatro operadores que sao utilizados durante o processo de
aprendizagem. O primeiro operador a ser aplicado, tal como o operador de mutacao
que descrevemos na secgdao anterior, foi concebido com o objectivo de permitir o
ajustamento dos limites dos segmentos durante o processo evolutivo. Este operador
actua do mesmo modo para todos os limites entre os segmentos do individuo:

primeiro, tenta deslocar, para a esquerda, cada um dos limites entre os segmentos o
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maior nimero de unidades que for possivel, sendo que cada modificacao s6 adquire
caracter definitivo se ndo implicar uma diminui¢ao do desempenho do individuo; caso
nao consiga deslocar um determinado limite para a esquerda, entdo tenta desloca-lo
para a direita o maior nimero de unidades que conseguir. A figura seguinte ilustra a
deslocagao, em uma unidade para a esquerda, do limite entre o primeiro e o segundo

segmento de um individuo.

segmentos [04] [67] [910] [1213] [1516]

\

segmentos [03] [57] [910] [1213] [1516]

Figura 6.8 - Exemplo da aplicagdo do primeiro operador.

O segundo operador consiste simplesmente em juntar todos os restos consecutivos de
cada um dos individuos seleccionados. Este operador, tal como o que é descrito a
seguir, foi inicialmente concebido com o objectivo unico de simplificar os individuos.
No entanto, a sua aplicagio pode também implicar uma melhoria imediata no
desempenho dos individuos pois, é possivel que sejam criadas novas relagdes nas
quais participem os segmentos criados’'. A figura seguinte ilustra esta situagio.
do ré mi fa mi dé 1a si l1da 1&a si 1&a d6 ré mi f& mi do
2 2114 92 20229 2 2 1-1 4

Individuo

segmentos [04] [67] [910] [1213] [1516]

relagées (1,2, 0)

(Os segmentos [12 13] e [15 16] s&o dois restos consecutivos)

\/

segmentos [04] [67] [910] [1216]

relagées (0, 3,0) (1,2, 0)

Figura 6.9 - Exemplo da aplicagio do segundo operador.

O terceiro operador explica-se melhor através de um exemplo. Consideremos a pega

da Figura 6.10, com uma estrutura de segmentos AXA. O individuo, também

31 Note-se que estas relagdes s6 sdo criadas durante o processo de avaliacio que se segue a aplicacido do operador.
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representado na figura, apesar de permitir identificar todo o material recorrente
existente na pega, apresenta uma estrutura que ¢ claramente mais complexa do que o
necessario (ABCXABC). O objectivo deste operador consiste, assim, em detectar
situages deste tipo e em simplificar os individuos onde elas ocorram, caso isso nao

implique uma deterioragiao do desempenho do individuo.

2 X A
= /) e —

do ré mi fa la si la fa ré do mi ré dé ré mi fa la si la fa ré
2 21 4 22432 4 22 22 14 2-244-3

Individuo

segmentos [01] [34] [67] [9 10] [1213] [1516] [1819]
relagées (0,4,0)(1,5,0)(2,6,0)

\

segmentos [07] [910] [1219]

relagoes 0,2,0)

Figura 6.10 - Exemplo da aplicacio do terceiro operador.

O quarto operador é parecido com o primeiro, s6 que actua simultaneamente sobre os
limites de segmentos que facam parte de uma mesma relagao. Consideremos, por
exemplo, que os segmentos [e, d] € [¢, d] fazem parte da mesma relagao. O operador
comega por tentar deslocar para a esquerda o limite esquerdo de ambos os segmentos,
resultando nos novos segmentos [e-1 d] e [e-1 %]3 ?. Se esta modificagdo implicar uma
melhoria no desempenho do individuo, entao procede-se novamente do mesmo
modo, e assim por diante, enquanto for possivel melhorar o desempenho. Se este
procedimento nao for capaz de melhorar o desempenho do individuo, entao tenta-se
deslocar o limite esquerdo de ambos os segmentos para a direita enquanto for
possivel. Depois de tratados os limites esquerdos dos segmentos, repete-se 0 mesmo

procedimento para os limites direitos.

Como se vera na sec¢ao 0.2, a aplicagio destes operadores permite melhorar de forma

substancial os resultados obtidos.

32 Estas modificagoes implicam que também sejam modificados os limites dos segmentos adjacentes aos segmentos
que fazem parte da relagdo e sobre os quais o operador actua.
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6.1.6 Segunda Segmentagao

Tal como na abordagem baseada em programagao genética, com esta abordagem
também ¢ possivel realizar uma segunda segmentagdo de uma peca. Mais uma vez,
para o fazer, podemos escolher, por exemplo, uma das trés estratégias que

descrevemos no capitulo anterior, a saber:

e Voltar a segmentar cada um dos segmentos identificados na primeira

segmentacao;

e Segmentar novamente a peca inteira, mas agora restringindo os segmentos de
modo que os limites dos segmentos identificados na primeira segmenta¢ao nao

sejam violados pelos novos segmentos;

e Bscolher apenas alguns segmentos identificados na primeira segmentagao e aplicar

0 mesmo processo a uma “nova pega’ constituida por estes segmentos.

As duas primeiras estratégias tém, como ja vimos, algumas desvantagens pelo que,
também nesta abordagem, foi escolhida a terceira. No entanto, a aplicagao desta
estratégia a abordagem que estamos a descrever reveste-se de algumas dificuldades ao
nfvel da escolha dos segmentos. Assim, se na abordagem baseada em programacao
genética o processo de escolha dos segmentos ¢ trivial, bastando escolher os
segmentos que sao utilizados na funcio principal, nesta abordagem a escolha pode
nao ser assim tao facil. Por exemplo, entre trés segmentos s, 5, € §;, se houver uma
relagao entre s, e 5, uma entre s, € §; ¢ outra entre §, ¢ §;, qual dos trés segmentos se
deve escolher? E se existir uma relacdo entre s§; e um quarto segmento s, com o qual s,
e 5, nao estao relacionados? Além disso, poderao existir na peca ainda outros
segmentos que nao se relacionem com nenhum destes quatro, podendo, no entanto

relacionar-se entre si.

Embora a classificagao de segmentos nio faga parte dos objectivos desta dissertagao, o
problema de decidir quais os segmentos que devem ser escolhidos para compor a
segunda “peca’” a analisar pode ser visto como o de escolher os protétipos das classes
de segmentos existentes na pe¢a. Na Figura 6.11 ¢ descrito o algoritmo de classificagao
que utilizamos na resolu¢ao deste problema. Este algoritmo ¢é algo rudimentar,

constituindo um dos aspectos a melhorar de futuro nesta abordagem. Uma das suas
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caracteristicas mais salientes consiste no facto de se considerar que a relagio de
semelhanca ¢ transitiva, o que nao ¢ verdade. Esta caracteristica, no entanto, nao se
revelou problematica nas experiéncias que realizamos, pois em nenhuma delas foi

criada qualquer classe a que pertencessem dois segmentos dissimelhantes.

Classificagdo (ind: individuo a partir do qual é realizada a
segunda segmentacdo) .

Seja segs o conjunto de segmentos de ind.

Seja rels o conjunto de relacdes de ind.

Seja classes o conjunto de classes de segmentos de ind.
classes = {}.

Para todos os segmentos de segs que ndo participem em nenhuma
relacdo (restos) fazer

Seja s o segmento que se estd a tratar.

Acrescentar a classe {s} a classes.
FimPara.

Para todas as relacdes de rels fazer
Seja (sl, s2, dif) a relacdo que se esta a tratar.
Para todas as classes de classes fazer
Seja classe a classe que se estd a tratar.

Se s; € classe ou s, € classe entao
Se s; & classe entdo acrescentar s; a classe.
Se s, &€ classe entdo acrescentar s, a classe.
FimSe.

FimPara.

Se nenhum dos segmentos da relacdo que se estd a tratar

foi acrescentado a alguma das classes j& existentes entéo
criar a classe {s;, s,} e acrescentd-la a classes.

FimPara.

Devolver classes

Figura 6.11 - Algoritmo de classificacio utilizado na escolha dos segmentos a utilizar na segunda segmentagio.

Depois da classificagao dos segmentos ¢ necessario decidir qual é o prototipo de cada

uma das classes. Essa decisao é tomada da seguinte modo:
1. Sea classe s6 tem um segmento, entdao esse segmento ¢ o prototipo da classe;

2. Se a classe tem apenas dois segmentos, o protétipo da classe é o segmento
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mais pequeno;

3. Se a classe tem trés ou mais segmentos, o protétipo é o segmento cuja soma

das distancias entre si e todos os outros segmentos da classe ¢ menor.

A nova pega a analisar ¢ criada justapondo os segmentos escolhidos por ordem de
ocorréncia na pega. Entre cada dois segmentos ¢é inserido um intervalo especial de
modo a que na segunda segmenta¢ao s6 sejam criados sub-segmentos dos segmentos
identificados na primeira segmentagao. Isto é conseguido atribuindo o valor 1 as
posicoes do gendtipo correspondentes aos intervalos especiais e impedindo que os
operadores genéticos possam modificar o valor dessas posi¢oes. Além, disso a accao
dos operadores de aprendizagem ¢ restringida de modo a que os intervalos especiais

nunca possam fazer parte de qualquer segmento.

6.2 Experimentagio
Nesta secgao apresentamos os resultados experimentais obtidos com esta abordagem
para as pegas apresentadas no Anexo I, também utilizadas para testar a abordagem que

descrevemos no capitulo anterior.

6.2.1 Ambiente Experimental

Ao contrario do que aconteceu com a abordagem baseada em programacao genética,
o algoritmo genético utilizado nesta parte do nosso trabalho foi totalmente
desenvolvido por nés. O algoritmo ¢ praticamente igual ao que descrevemos no inicio
do capitulo 4, sendo a principal diferenca a existéncia de mais um passo,
correspondente a aplicacao dos operadores de aprendizagem. Além desta modificagao,
procuramos optimizar alguns aspectos do algoritmo com o objectivo de acelerar o
processo evolutivo. Assim, uma vez que o processo de avaliacio de um individuo é
algo moroso, se houver na populacio varios individuos iguais, apenas um deles é
avaliado, sendo o valor do desempenho dos outros simplesmente copiado daquele que
¢ avaliado. Para isso, antes do processo de avaliagio é necessario que todos os
individuos da populacao sejam comparados. Esta comparacio ¢ realizada ao nivel do
fenétipo, de modo a tornar o processo mais rapido. Além desta optimizagao, outras

foram postas em pratica, a saber:
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e O operador de recombinagio nido ¢é aplicado sobre individuos que sejam iguais
(para evitar que se comparem novamente os individuos, o resultado da
comparac¢ao entre individuos realizada antes do processo de avaliagao da iteragao

anterior ¢ utilizado para este efeito);

e Se adiferenga entre dois segmentos s, e s, for igual a zero, apenas um deles, seja s,
¢ comparado com os outros segmentos do individuo pelo que apenas para esse
sao eventualmente criadas relagdes (além da relacdo criada entre os dois). As
relagoes do segmento s, com os outros segmentos nao sao criadas explicitamente
embora na realidade essas relagoes existam. Note-se que, caso se pretenda, é trivial
saber os segmentos com os quais s, se relaciona, bastando para tal verificar quais

0s segmentos com que s, se relaciona.

e O algoritmo de Wagner-Ficher foi alterado de modo a ser interrompido assim que

a diferenca maxima entre os dois segmentos a comparar seja ultrapassada.

A semelhanca do que aconteceu com o sistema que utilizimos para realizar as
experiéncias descritas no capitulo anterior, nao foi desenvolvido nenhum interface
grafico que possibilite uma interacgao mais agradavel com o algoritmo. Este é um dos
aspectos que devera merecer futuramente a nossa aten¢ao. Quanto ao processador
utilizado para realizar as experiéncias, também para esta abordagem foi utilizado um

processador AMD Athlon XP a 1.54 GHz com 256 MB de memoria RAM.

6.2.2 Parametros do Processo Evolutivo

Na tabela seguinte sio apresentados os valores dos parametros que foram utilizados
nas experiéncias cujos resultados mostramos nas préximas secgdes. Para cada pega
foram realizados dois grupos de 30 experiéncias independentes utilizando estes
parametros. No primeiro grupo nao foram utilizados operadores de aprendizagem,
enquanto que no segundo grupo estes operadores foram utilizados. Assim, para o
primeiro grupo deve ignorar-se o parametro que define o nimero de individuos a ser

sujeito ao processo de aprendizagem.
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Descri¢ido do Parametro Valor
Tamanho da populagio 100
Condigio de paragem 100 geragdes
Probabilidade de ocorréncia de genes com o valor 1 nos individuos 5%
da populagio inicial

Método de seleccio Torneio (= 5)
Probabilidade de aplicagdo do operador de recombinacio 70%
Probabilidade de aplicacio do operador de mutagio 1%
Nuamero de individuos a ser sujeito ao processo de aprendizagem 1
Valor do parametro « da funcao de avaliagdo -2
Valor do parametro 4 da funcio de avaliacdo 1
Valor do pardmetro fam_smin_seg na primeira segmentagio 10% do tamanho da peca
Valor do parametro fam_smin_seg na segunda segmentagio 2

Tabela 6.1 - Parametros do processo evolutivo.

Como se pode ver na tabela, a condi¢io de paragem foi definida como um numero
maximo de geragoes, tal como aconteceu na abordagem baseada em programagao
genética, uma vez que também nesta abordagem ndo era possivel estabelecé-la com
base no desempenho dos individuos. Por exemplo, mesmo que ndo exista qualquer
diferenca entre os segmentos para os quais se conseguiu estabelecer uma relagao, nao
podemos determinar se seria possivel aumentar as dimensoes destes segmentos
aumentando, assim, a area por eles ocupada. Tal como anteriormente, este facto
impede-nos de apresentar os resultados obtidos baseando-nos apenas no desempenho
dos individuos. Os resultados serdo, assim, novamente apresentados comparando os
padroes identificados pelos individuos obtidos nas experiéncias com os que sdao

assinalados nas pecas no Anexo I.

Nesta abordagem ¢é necessario ter um cuidado especial com a probabilidade de
ocorréncia de cada um dos alelos nos cromossomas dos individuos da populagao
inicial. O facto de a probabilidade de ocorréncia do alelo 1 ser consideravelmente mais
baixa do que a probabilidade de ocorréncia do alelo 0 deve-se simplesmente ao facto
de o nimero de limites entre segmentos ser, geralmente, bastante pequeno quando

comparado com o tamanho das pegas.

O valor do nimero de individuos sujeitos ao processo de aprendizagem foi definido
depois de termos realizado varias experiéncias em que este valor foi variado de 1 a 5,
tendo os melhores resultados sido obtidos quando apenas um individuo ¢é sujeito a

este processo. De modo a que seja possivel ajuizar acerca da vantagem de utilizar, ou
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nao, operadores de aprendizagem durante o processo evolutivo, nas proximas sec¢oes
compararemos as médias do desempenho dos individuos gerados nas experiéncias

realizadas com e sem a utilizagao destes operadores.

Durante a fase de experimentacao foi possivel observar que se permitirmos a ctiagdo
de relagbes entre segmentos muito pequenos logo na primeira segmentagdao, oOs
melhores individuos gerados pelo algoritmo para algumas peca apresentam uma
grande variedade de segmentos no que ao tamanho diz respeito. De modo a que na
primeira segmentacao sejam descobertos preferencialmente apenas os maiores
padroes existentes nas pegas, o valor do parametro zam_min_seg foi estabelecido em
10% do tamanho da pega a analisar, sendo reduzido para 2 sé na segunda
segmentacdo. A unica excep¢ao a esta regra foi a pega «Syrinx», pois nesta pega nNao
existem padroes com mais de 10% do seu tamanho. Assim, para esta pega, tanto na
primeira como na segunda segmentagao, o valor de Zan_min_seg foi definido como 2.
O valor ideal para este parametro varia muito de pega para pega, pelo que nio ¢ facil
defini-lo de modo que, para todos os casos, sejam identificados apenas os maiores
padroes. O valor definido para este parametro foi simplesmente consequéncia de um
esforco da nossa parte em tentar uniformizar as experiéncias realizadas com as varias
pecas. Por exemplo, como se vera ja a seguir, este valor nao impede que para a pega
«Be m’anperdut..» os melhores individuos apresentem divididos em dois os

segmentos A e X identificados por Ruwet.

6.2.3 «Be m’anperdut...»

Na Tabela 6.2 apresentamos a média e o desvio padrio do desempenho dos melhores
individuos gerados, com e sem a utilizagdo de operadores de aprendizagem, na
primeira segmentacdo da peca «Be m’anperdut..». Estes valores permitem-nos
concluir que nestas experiéncias o desempenho do sistema foi significativamente
superior (nivel de significancia: 0.05) quando se utilizaram operadores de
aprendizagem. As experiéncias em que nao foram utilizados operadores de
aprendizagem demoraram, em média, 0.6 segundos, com um desvio padrao de 0.09
segundos. Por seu lado, as experiéncias em que estes operadores foram utilizados

demoraram, em média, 0.86 segundos, com um desvio padrao de 0.12 segundos.
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Média | Desvio padrao
Sem operadores de aprendizagem | 94.87 8.07
Com operadores de aprendizagem | 100.83 0.91

Tabela 6.2 - Média e desvio padrdo do desempenho dos melhores individuos obtidos na primeira segmentacio da
peca «Be m’anperdut...» quando se utilizam e quando ndo se utilizam operadores de aprendizagem.

Na Tabela 6.3 apresentamos os resultados obtidos para os melhores individuos
gerados na primeira segmentagao desta peca quando foram utilizados operadores de
aprendizagem. De modo a ndo estender demasiado o texto, e sem prejuizo para o
entendimento das capacidades do algoritmo, na exposi¢ao que se segue, para esta €
para as outras pegas, apenas analisamos os resultados obtidos quando os operadores
de aprendizagem sao utilizados. Esta op¢ao deve-se ao facto de os resultados obtidos
nas experiéncias em que se utilizaram estes operadores terem sido quase sempre
superiores aos que foram obtidos nas experiéncias em que eles nao foram utilizados,

embora esta superioridade, quando existe, nem sempre tenha significado estatistico.

Desempenho |Distdncia acumulada entre | Area ocupada Nuamero de
segmentos semelhantes individuos
101 0 101 29
96 0 96 1

Tabela 6.3 - Resultados obtidos para os melhores individuos gerados na primeira segmentagiao da peca «Be
m’anperdut..» quando sio utilizados operadores de aprendizagem.

Como se pode ver nesta tabela, s6 numa das experiéncias em que foram utilizados
operadores de aprendizagem nao foi gerado um individuo com um desempenho de
101. Este individuo tem a mesma estrutura dos outros individuos, sendo apenas
ligeiramente diferente no que aos limites dos segmentos diz respeito. Todos os
individuos com desempenho 101 sio iguais a0 que mostramos na figura seguinte.
Nesta e nas proximas figuras do capitulo fazemos acompanhar cada segmento com o

seu indice de modo a facilitar a interpretagao dos individuos.

A A X

segmentos  0[0 18] 1[2040] 2[4260] 3[62 82] 4[84 118] 5[120 140]
relagées (0,2, 0)(1,3,0)(1,5,0)

Figura 6.12 - Estrutura dos melhores individuos obtidos na primeira segmenta¢do da pe¢a «Be m’anperdut...».

Nesta figura é possivel verificar que os individuos com desempenho 101 dividem em
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dois os segmentos A e X identificados por Ruwet. Esta divisio permite que seja
identificada a semelhanga entre a parte final do segmento A e a parte final do
segmento X. Tal como referimos antes, este ¢ um dos casos em que o sistema, devido
a sua capacidade de pesquisa, impede que sejam identificados apenas os maiores
segmentos existentes na pe¢a. Embora julguemos que este ¢ um problema menor,
para ndo dizer desejavel, cabe-nos, ainda assim, propor formas de o resolver. Uma
dessas formas é 6bvia e consiste simplesmente em aumentar o valor do parametro
tam_min_seg. Para o confirmar realizamos 30 experiencias com zam_min_seg = 25.
Todas estas experiéncias geraram individuos com uma estrutura AAX igual a que foi
identificada por Ruwet. Outra forma de resolver este “problema” consiste em aplicar
um processo de extrac¢ao de padrdes, mas agora ao nivel dos segmentos que foram
identificados. Para isso, os segmentos da Figura 6.12, por exemplo, podem ser
etiquetados da seguinte forma: [0 18] e [42 60] com a letra a; [20 40], [62 82] e
[120 140] com a letra b; e o segmento [84 118] com a letra x. Ou seja, o processo de
extracgao de padrées ird actuar agora sobre a sequéncia de simbolos “ababxb”.
Julgamos que nao sera exagerado dizer que, se nao for permitida a semelhanca entre
segmentos de tamanho 1 nem a existéncia de erros entre segmentos relacionados, ¢é
trivial identificar nesta pequena sequéncia uma estrutura AAX em que A = “ab” e X =

“Xb”_

Na Tabela 6.4 apresentamos a média e o desvio padrio do desempenho dos melhores
individuos gerados, com e sem a utilizagdo de operadores de aprendizagem, na
segunda segmentacao da pe¢a «Be m’anperdut...». Estes valores permitem-nos concluir
que na segunda segmentacdo desta peca o desempenho do sistema foi
significativamente superior (nfvel de significancia: 0.05) quando se utilizaram
operadores de aprendizagem. As experiéncias em que nao foram utilizados operadores
de aprendizagem demoraram, em média, 0.28 segundos, com um desvio padrio de
0.01 segundos. Por seu lado, as experiéncias em que estes operadores foram utilizados

demoraram, em média, 0.35 segundos, com um desvio padrao de 0.02 segundos.

Média | Desvio padrio
Sem operadores de aprendizagem | 24.70 3.59
Com operadores de aprendizagem | 27.73 2.61

Tabela 6.4 — Média e desvio padrio do desempenho dos melhores individuos obtidos na segunda segmentacio
da peca «Be m’anperdut...» quando se utilizam e quando nio se utilizam operadores de aprendizagem.
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Na Tabela 6.5 apresentamos os resultados obtidos para os melhores individuos
gerados na segunda segmentagdo desta pega quando foram utilizados operadores de
aprendizagem. Estas experiéncias foram realizadas utilizando uma sequéncia de
intervalos baseada nos melhores individuos obtidos na primeira segmentagao. Ou seja,

a sequéncia a analisar é composta pelos segmentos [0 18], [20 40] e [84 118] por esta

ordem.
Desempenho | Distdncia acumulada entre | Area ocupada Numero de
segmentos semelhantes individuos

30 2/3/4 34/36/38 5/9/1
28 3/4 34/36 1/2

26 2/3/4 30/32/34 1/1/4
24 1/3/4 26/30/32 1/2/2
22 2 26 1

Tabela 6.5 - Resultados obtidos para os melhores individuos gerados na segunda segmentagio da pega «Be
m’anperdut..» quando sio utilizados operadores de aprendizagem.

Nesta tabela, optimos por associar na mesma linha todos os individuos com
desempenho igual, mesmo que tenham caracteristicas diferentes. A primeira linha, por
exemplo, deve ser entendida do seguinte modo: dos individuos com desempenho
igual a 30, 5 sdo individuos com distancia 2 e 34 de area ocupada, 9 sao individuos
com distancia 3 e 36 de area ocupada e 1 individuo tem distancia 4 e 38 de area
ocupada. Este procedimento é adoptado para todas as pecas sempre que houver

individuos diferentes com o mesmo desempenho.

Na figura seguinte mostramos dois tipos de individuos com desempenho igual a 30.
Os outros individuos com desempenho 30 (3 de distancia e 36 de area ocupada) tém
exactamente a mesma estrutura que os individuos com 2 de distancia e 34 de area
ocupada, sendo apenas ligeiramente diferentes no que aos limites dos segmentos diz

respeito ([0 3], [5 13], [96 103] e [105 113] em vez de [0 4], [6 13], [96 104] e [106 113]).
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Individuos com 2 de distancia e 34 de area coberta

segmentos 0[0 4] 1[6 13]  2[15 18] 3[20 21] 4[23 25] 5[27 30]  6[32 34] 7[36 37]

8[39 40] 9[84 87] 10[89 90] 11[92 94] 12[96 104] 13[106 113] 14[115 118]

relagbes  (1,13,1)(3,7,0) (5,9, 1) (6, 11,0)

Individuos com 4 de distancia e 38 de area coberta

segmentos 0[0 3] 1[5 13]  2[15 18] 3[20 25]  4[27 30]  5[32 37]  6[39 40]

7[84 87] 8[89 90] 9[92 97] 10[99 103] 11[105 113] 12[115 118]

relagoes (1,11,2)(4,7,1) (5,9, 1)

Figura 6.13 - Individuos com desempenho igual a 30 gerados na segunda segmentacio da peca «Be
m’anperdut...».

Os segmentos apresentados por estes individuos niao correspondem exactamente aos
segmentos identificados por Ruwet. Isto deve-se ao facto de a medida de distancia que
utilizamos no nosso trabalho (algoritmo de Wagner-Ficher conjuntamente com o
valor a partir do qual se consideram semelhantes dois segmentos), nio permitir
identificar a semelhanca entre os segmentos assinalados por Ruwet” (por exemplo
entre a parte final do segmento A e o segmento Al.3). Isso nao significa, no entanto,
que o desempenho do algoritmo nao seja satisfatorio, dada a medida de distancia com
que trabalha. De facto, os segmentos apresentados pelos 15 individuos com
desempenho igual a 30 sio os que ¢é possivel identificar com a medida de distancia
utilizada. O facto de existirem diferentes individuos capaz de o fazer significa

simplesmente que nao existe uma unica interpretacao possivel da estrutura da peca.

Quanto aos individuos com desempenho inferior a 30, embora haja alguns com uma
estrutura diferente, estes consistem, regra geral, em versGes mais pobres dos melhores

individuos gerados.

6.2.4 «Maria muoter rein{i mait»
Na Tabela 6.6 apresentamos a média e o desvio padrio do desempenho dos melhores
individuos gerados, com e sem a utilizagdo de operadores de aprendizagem, na

primeira segmentacao da pega «Maria muoter reint mait». Estes valores permitem-nos

33 Apesar de esta ser uma justificacio valida ndo nos é possivel afirmar, no entanto, que o algoritmo setia capaz de
identificar os segmentos identificados por Ruwet caso utilizasse uma medida de distancia que lhe permitisse fazé-
lo.
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concluir que nestas experiéncias o desempenho do sistema foi significativamente
superior (nivel de significancia: 0.05) quando se utilizaram operadores de
aprendizagem. As experiéncias em que nao foram utilizados operadores de
aprendizagem demoraram, em média, 0.37 segundos, com um desvio padrao de 0.04
segundos. Por seu lado, as experiéncias em que estes operadores foram utilizados

demoraram, em média, 0.42 segundos, com um desvio padrao de 0.02 segundos.

Média | Desvio padrao
Sem operadores de aprendizagem | 87.1 8.80
Com operadores de aprendizagem 95 0

Tabela 6.6 — Média e desvio padrio do desempenho dos melhores individuos obtidos na primeira segmentacio
da peca «Maria muoter reini mait» quando se utilizam e quando nao se utilizam operadores de aprendizagem.

Na Tabela 6.7 apresentamos os resultados obtidos para os melhores individuos
gerados na primeira segmentacao desta peca quando foram utilizados operadores de
aprendizagem. Os individuos gerados nestas experiéncias, como se pode comprovar

na Figura 6.14, correspondem todos a primeira segmentagao realizada por Ruwet.

Desempenho | Distdncia acumulada entre | Area ocupada Numero de
segmentos semelhantes individuos
95 5 105 30

Tabela 6.7 - Resultados obtidos para os melhores individuos gerados na primeira segmentacio da pega «Maria
muoter reini mait» quando sao utilizados operadores de aprendizagem.

A A B B
——rm e, e,

segmentos 0[0 34] 1[36 69] 2[71 88] 3[90 107]

relagbes (0,1,5)(2,3,0)

Figura 6.14 - Estrutura dos melhores individuos obtidos na primeira segmentagio da peca «Maria muoter reind
mait».

Na Tabela 6.8 apresentamos a média e o desvio padrio do desempenho dos melhores
individuos gerados, com e sem a utilizagdo de operadores de aprendizagem, na
segunda segmentacio da peca «Maria muoter reind maity. Neste caso, os valores
obtidos niao nos permitem concluir que na segunda segmentacao desta peca o
desempenho do sistema foi significativamente superior (nivel de significancia: 0.05)
quando se utilizaram operadores de aprendizagem. As experiéncias em que nao foram

utilizados operadores de aprendizagem demoraram, em média, 0.13 segundos, com
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um desvio padrio de 0.01 segundos. Por seu lado, as experiéncias em que estes
operadores foram utilizados demoraram, em média, 0.17 segundos, com um desvio

padrao de 0.01 segundos.

Média | Desvio padrao
Sem operadores de aprendizagem | 30.8 1.61
Com operadores de aprendizagem | 31.3 1.21

Tabela 6.8 — Média e desvio padrio do desempenho dos melhores individuos obtidos na segunda segmentacio
da peca «Maria muoter reintt mait» quando se utilizam e quando néo se utilizam operadores de aprendizagem.

Na Tabela 6.9 apresentamos os resultados obtidos para os melhores individuos
gerados na segunda segmentacao desta peca quando foram utilizados operadores de
aprendizagem. Hstas experiéncias foram realizadas utilizando uma sequéncia de
intervalos baseada nos segmentos apresentados pelos individuos gerados na primeira
segmentacdao. A sequéncia a analisar é, assim, composta pelos segmentos [36 69] e

[71 88] por esta ordem.

Desempenho |Distdncia acumulada entre | Area ocupada Numero de
segmentos semelhantes individuos
32 2 36 21
30 1/3/4 32/36/38 1/4/3
27 1 29 1

Tabela 6.9 - Resultados obtidos para os melhores individuos gerados na segunda segmentagio da peca «Maria
muoter reint mait», quando sio utilizados operadores de aprendizagem.

Os 21 individuos com desempenho igual a 32, cuja estrutura é apresentada na figura
seguinte, apresentam praticamente os mesmos segmentos que sao identificados por
Ruwet. As unicas diferencgas consistem no facto de os segmentos c e d aparecerem
divididos em dois. Note-se que s6 deste modo ¢é possivel identificar as varias

ocorréncias do segmento d1.

segmentos  0[36 42] 1[44 51] 2[53 55] 3[57 60] 4[62 69] 5[71 74] 6[76 79] 7[81 88]

relagées 0,1,5)(2,3,0)

Figura 6.15 - Estrutura dos melhores individuos obtidos na segunda segmentagio da pe¢a «Maria muoter reint
mait».

Os individuos com desempenho inferior a 32 apresentam um conjunto de segmentos
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consideravelmente diferente do que ¢ identificado por Ruwet. Embora estes
individuos constituam uma segmentagao de pior qualidade, tal como o reflecte o seu
desempenho, os segmentos que neles fazem parte de relagdes ocupam, mesmo assim,
uma percentagem consideravel da area da sequéncia a analisar. Esta situagdo sé ¢é

possivel porque existe realmente muito material recorrente na pega.

6.2.5 «Kalenda Maya»

Na Tabela 6.10 apresentamos a média e o desvio padrio do desempenho dos
melhores individuos gerados, com e sem a utilizagao de operadores de aprendizagem,
na primeira segmentacdo da pe¢a «Kalenda Maya». Estes valores permitem-nos
concluir que nestas experiéncias o desempenho do sistema foi significativamente
superior (nivel de significancia: 0.05) quando se utilizaram operadores de
aprendizagem. As experiéncias em que nao foram utilizados operadores de
aprendizagem demoraram, em média, 0.3 segundos, com um desvio padrio de 0.04
segundos. Por seu lado, as experiéncias em que estes operadores foram utilizados

demoraram, em média, 0.37 segundos, com um desvio padrao de 0.01 segundos.

Média | Desvio padrao
Sem operadores de aprendizagem | 606.83 0.12
Com operadores de aprendizagem | 70.67 4.79

Tabela 6.10 — Média e desvio padrao do desempenho dos melhores individuos obtidos na primeira segmentacio
da peca «IKalenda Maya» quando se utilizam e quando nio se utilizam operadores de aprendizagem.

Na Tabela 6.11 apresentamos os resultados obtidos para os melhores individuos

gerados na primeira segmentacao desta peca quando foram utilizados operadores de

aprendizagem.
Desempenho | Distdncia acumulada entre | Area ocupada Numero de
segmentos semelhantes individuos
74 2/3/4 78/80/82 6/4/10
64 3 70 10

Tabela 6.11 - Resultados obtidos para os melhores individuos gerados na primeira segmentacio da pega
«Kalenda Maya» quando sdo utilizados operadores de aprendizagem.

Na figura seguinte apresentamos a estrutura dos individuos com desempenho igual a
74 e com 2 de diferenca e 78 de area ocupada. Os outros individuos cujo desempenho

¢ ioual 2 74 tém a mesma estrutura mas os limites dos ultimos 4 segmentos sao
gu gin
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ligeiramente diferentes.

A A B B'
o —— e s,

segmentos 0[0 20] 1[22 42] 2[44 52] 3[54 62] 4[64 72] 5[74 77] 6[79 87] 7[89 94]

relagdes (0,1,0)((2,3,2)(4,6,0)

Figura 6.16 - Estrutura dos melhores individuos obtidos na primeira segmentac¢do da pega «Kalenda Maya».

Como ¢ possivel confirmar nesta figura, os quatro primeiros segmentos destes
individuos sao exactamente iguais aos quatro primeiros segmentos identificados por
Ruwet. Quanto aos outros segmentos, uma vez que a distancia entre os segmentos D
e D’ é demasiado grande (6), o algoritmo divide-os em dois de modo a poder
apresentar dois outros segmentos (4 e 6 na figura) exactamente iguais. Estes
segmentos sao constituidos por duas ocorréncias do segmento ¢ mais o inicio comum
dos segmentos D e D’ e sdo, depois das duas ocorréncias do segmento A, os dois
maiores segmentos idénticos existentes na pega. Note-se que este comportamento do
algoritmo ¢ totalmente coerente, com o proprio procedimento de Ruwet descrito no
capitulo dois, ou seja, primeiro deve identificar-se os maiores segmentos existentes na

peca que sejam exactamente iguais.

Na Tabela 6.12 apresentamos a média ¢ o desvio padraio do desempenho dos
melhores individuos gerados, com e sem a utilizacao de operadores de aprendizagem,
na segunda segmentacio da peca «Kalenda Maya». Tal como para a segunda
segmenta¢ao da peca anterior, os valores obtidos nao nos permitem concluir que na
segunda segmentacdo desta peca o desempenho do sistema foi significativamente
superior (nivel de significancia: 0.05) quando se utilizaram operadores de
aprendizagem. As experiéncias em que nao foram utlizados operadores de
aprendizagem demoraram, em média, 0.16 segundos, com um desvio padriao de 0.01
segundos. Por seu lado, as experiéncias em que estes operadores foram utilizados

demoraram, em média, 0.18 segundos, com um desvio padrao de 0.03 segundos.

Média | Desvio padrido
Sem operadores de aprendizagem | 14.77 1.22
Com operadores de aprendizagem | 14.80 1.63

Tabela 6.12 — Média e desvio padrio do desempenho dos melhores individuos obtidos na segunda segmentacio
da peca «Kalenda Maya» quando se utilizam e quando nao se utilizam operadotes de aprendizagem.
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Na Tabela 6.13 apresentamos os resultados obtidos para os melhores individuos
gerados na segunda segmentagdo desta pega quando foram utilizados operadores de
aprendizagem. A segunda segmentagdo desta peca foi realizada tendo como base os
individuos cuja estrutura é apresentada na Figura 6.16. A sequéncia a analisar ¢, assim,

composta pelos segmentos [0 20], [44 52], [64 73], [75 77] e [90 94] por esta ordem.

Desempenho | Distdncia acumulada entre | Area ocupada Nuamero de
segmentos semelhantes individuos
16 0 16 18
14 1 16 6
12 0/1 12/14 2/4

Tabela 6.13 - Resultados obtidos para os melhores individuos gerados na segunda segmentagio da pega
«Kalenda Maya» quando sdo utilizados operadores de aprendizagem.

A figura seguinte ilustra a estrutura dos individuos com desempenho igual a 16. Estes
individuos, além das duas ocorréncias do segmento ¢, permitem identificar a
semelhanca entre o inicio dos segmentos A e B/B’ (segmentos 0 e 5 na figura), e a

semelhanca entre dois sub-segmentos do segmento A (segmentos 2 ¢ 3 na figura).

Cc Cc

7 7

segmentos  0[0 1] 13 4]) 2[6 9] 3[11 14] 416 20] 5[44 45] 6[47 52]

7064 65] 8[67 68] 9[70 72] 10[74 77] 11[89 94]

relagoes (0,5,0)(2,3,0)(7,8,0)

Figura 6.17 - Estrutura dos melhores individuos obtidos na segunda segmentag¢ao da peca «Kalenda Maya».

Quanto aos individuos com um desempenho inferior a 16, estes tém uma estrutura
parecida a estrutura dos melhores individuos, mas os segmentos que apresentam sao

ligeiramente diferentes.

6.2.6 Variagao 4 das «Seis variaciones sobre um tema de Milan»

Na Tabela 6.14 apresentamos a média e o desvio padrao do desempenho dos
melhores individuos gerados, com e sem a utilizagdo de operadores de aprendizagem,
na primeira segmentagao da Variagio 4. Hstes valores permitem-nos concluir que
nestas experiéncias o desempenho do sistema foi significativamente superior (nivel de
significancia: 0.05) quando se utilizaram operadores de aprendizagem. As experiéncias

em que nao foram utilizados operadores de aprendizagem demoraram, em média, 0.68
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segundos, com um desvio padrao de 0.07 segundos. Por seu lado, as experiéncias em
que estes operadores foram utilizados demoraram, em média, 0.98 segundos, com um

desvio padrao de 0.04 segundos.

Média | Desvio padrao
Sem operadores de aprendizagem | 125.1 18
Com operadores de aprendizagem | 138 0

Tabela 6.14 — Média e desvio padrio do desempenho dos melhores individuos obtidos na primeira segmentagio
da Variacio 4 quando se utilizam e quando nio se utilizam operadores de aprendizagem.

Na Tabela 6.15 apresentamos os resultados obtidos para os melhores individuos
gerados na primeira segmentagao desta pe¢a quando foram utilizados operadores de
aprendizagem. Todos os individuos gerados nestas experiéncias, como se pode
comprovar na Figura 6.18, tém uma estrutura AXA correspondente a estrutura de

segmentos de nivel I que identificimos utilizando o procedimento de Ruwet..

Desempenho | Distincia acumulada entre | Area ocupada Numero de
segmentos semelhantes individuos
138 0 138 30

Tabela 6.15 - Resultados obtidos para os melhores individuos gerados na primeira segmentagio da
Varia¢io 4 quando sao utilizados operadores de aprendizagem.

A X A

. ———

segmentos 0[0 68] 1[70 149] 2[151 219]

relagoes 0,2,0)

Figura 6.18 - Estrutura dos melhores individuos obtidos na primeira segmentagio da Variagio 4.

Na Tabela 6.16 apresentamos a média e o desvio padrio do desempenho dos
melhores individuos gerados, com e sem a utilizacao de operadores de aprendizagem,
na segunda segmentacao da Variacao 4. Estes valores permitem-nos concluir que na
segunda segmentacao desta peca o desempenho do sistema foi significativamente
superior (nivel de significancia: 0.05) quando se utilizaram operadores de
aprendizagem. As experiéncias em que nao foram utilizados operadores de
aprendizagem demoraram, em média, 0.53 segundos, com um desvio padrao de 0.02
segundos. Por seu lado, as experiéncias em que estes operadores foram utilizados

demoraram, em média, 0.99 segundos, com um desvio padrao de 0.07 segundos.
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Média | Desvio padrio
Sem operadores de aprendizagem | 103.90 5.72
Com operadores de aprendizagem | 108.97 5.56

Tabela 6.16 — Média e desvio padrio do desempenho dos melhores individuos obtidos na segunda segmentacio
da Variacio 4 quando se utilizam e quando nio se utilizam operadores de aprendizagem.

Na Tabela 6.17 apresentamos os resultados obtidos para os melhores individuos
gerados na segunda segmentagdo desta pega quando foram utilizados operadores de
aprendizagem. Estas experiéncias foram realizadas utilizando uma sequéncia de
intervalos baseada nos segmentos apresentados pelos individuos gerados na primeira
segmentacao. A sequéncia a analisar ¢, assim, composta pelos segmentos [0 68] e

[70 149] por esta ordem.

Desempenho |Distincia acumulada entre | Area ocupada Numero de
segmentos semelhantes individuos
115 1 117 7
114 1 116 1
113 1 115 1
112 2 116 1
111 1 113 5
110 2 114 2
109 1 111 2
108 4 116 1
107 4 115 1
106 4 114 1
105 5 115 2
104 3 110 1
102 3 108 1
101 4/5 109/111 1/1
99 6 111 1
94 8 110 1

Tabela 6.17 - Resultados obtidos para os melhores individuos gerados na segunda segmentagio da Vatiacao
4 quando sio utilizados operadores de aprendizagem.

As experiéncias realizadas no ambito da segunda segmentacdo desta pega deram
origem a uma grande variedade de individuos. Na Figura 6.19 mostramos a estrutura
dos melhores individuos obtidos nestas experiéncias, ou seja, a estrutura dos
individuos com desempenho igual a 115. Estes individuos apresentam um conjunto de

segmentos de nivel II praticamente igual ao que foi por nds identificado, existindo
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apenas duas diferencas. A primeira diferenca reside no facto de, nestes individuos, o
segmento ¢’ ter mais um intervalo (o intervalo entre a penultima e a dltima nota do
segmento A). Isto acontece simplesmente porque nao ¢ permitida a existéncia de
segmentos com apenas um intervalo (se o segmento 9 da figura fosse exactamente
igual a0 segmento ¢’ teria que existir o segmento [69 69] uma vez que o intervalo 70
nao pode fazer parte de nenhum segmento devido as restrigbes impostas da primeira
para a segunda segmentag¢do). A outra diferenca consiste em as duas ocorréncias do
segmento b serem divididas em dois segmentos cada uma. Esta é uma situagdo
semelhante a que acontece na primeira segmentacao da peca «Be m’anperdut..». Ou
seja, esta divisao permite que seja identificada a semelhanga entre a primeira parte do
segmento b com o segmento b’ (a semelhanca entre os dois dltimos intervalos das

duas ocorréncias do segmento b ¢ identificada através da relagao entre os segmentos 3

e 8).

a a b c d
o, s, e i s,
segmentos 010 7] 109 16] 218 25]  3[27 28]  4[30 34]  5[36 40]  6[42 49
b c+1 e e b'
e —— e —— —. —e, —— e,
7[51 58] 860 61]  9[63 68] 10[70 86] 11[88 104] 12[106 107] 13[109 116]
f a f d

et e, e, o,
14[118 119] 15[121 122] 16[124 131] 17[133 134] 18[136 137] 19[139 146] 20[148 149]

relagées (0, 1,0)(0,16,0)(2,7,0) (2, 13,0) (3,8,0) (5,9, 1) (6, 19, 0) (10, 11, 0) (15, 17, 0)

Figura 6.19 - Estrutura dos melhores individuos obtidos na segunda segmentacio da Variagio 4.

Quanto aos outros individuos gerados nestas experiéncias, os individuos com
desempenho igual a 114, 113 e 112 tém uma estrutura igual a estrutura dos melhores
individuos, devendo-se a diferen¢a de desempenho a ligeiras diferencas nos limites dos
segmentos. A diferenca entre os individuos com desempenho igual a 111 e os
melhores individuos reside no facto de as duas ocorréncias do segmento b nao serem
divididas em dois segmentos cada uma. Além disso, o segmento b’ ¢ dividido em trés
segmentos de dois intervalos cada um de modo a que seja identificada a semelhanga
entre o segmento f e o segmento formado pelos dois intervalos centrais do segmento
b’. Os restantes individuos, como se pode avaliar pelos valores da coluna “Area

ocupada’ da Tabela 6. apesar de nao terem uma estrutura que permita identificar
pada” da Tabela 6.17, ap d t trutura que permita identifi
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todo o material recorrente existente na pega, permitem, ainda assim, que grande parte

deste material seja identificado.

6.2.7 «Syrinx»

Na Tabela 6.18 apresentamos a média e o desvio padrio do desempenho dos
melhores individuos gerados, com e sem a utilizacao de operadores de aprendizagem,
na primeira segmentagao da pega «Syrinx». Mais uma vez, os valores obtidos nao nos
permitem concluir que na primeira segmentagao desta pe¢a o desempenho do sistema
foi significativamente superior (nivel de significancia: 0.05) quando se utilizaram
operadores de aprendizagem. As experiéncias em que nao foram utilizados operadores
de aprendizagem demoraram, em média, 1.39 segundos, com um desvio padrio de
0.07 segundos. Por seu lado, as experiéncias em que estes operadores foram utilizados

demoraram, em média, 3.20 segundos, com um desvio padrao de 0.29 segundos.

Média | Desvio padrio
Sem operadores de aprendizagem | 108.57 5.88
Com operadores de aprendizagem | 108.90 0.16

Tabela 6.18 — Média e desvio padrao do desempenho dos melhores individuos obtidos na primeira segmentacio
da peca «Syrinx» quando se utilizam e quando nio se utilizam operadores de aprendizagem.

Na Tabela 6.19 apresentamos os resultados obtidos para os melhores individuos
gerados na primeira segmentacao desta peca quando foram utilizados operadores de
aprendizagem. Tal como aconteceu com a segunda segmentacao da Variagao 4, as
experiéncias realizadas no ambito da primeira segmentacao desta peca deram origem a
uma grande variedade de individuos. Na Figura 6.20 apresentamos a estrutura do
melhor individuo gerado nestas experiéncias, o qual permite identificar praticamente

todo o material recorrente que assinalamos na pauta do Anexo 1.
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Desempenho | Distdncia acumulada entre | Area ocupada Nuamero de
segmentos semelhantes individuos

128 4 136 1
117 7 131 1
116 2/3 120/122 1/1
115 2/7 119/129 1/1
114 6 126 1
113 4/5 121/123 1/1
112 6 124 1
110 4 118 1
109 7 123 1
108 4/5/6 116/118/120 1/2/1
107 4/5/6 115/117/119 1/1/1
106 7/8/9 120/122/124 1/1/1
105 7 119 1
104 6/11 116/126 1/1
103 4 111 1
102 4 110 1
101 7 115 1
100 7 114 1
99 5 109 1

Tabela 6.19 - Resultados obtidos para os melhores individuos gerados na primeira segmentagio da peca
«Sytinx» quando sio utilizados operadores de aprendizagem.

A A C
e e e e —,
segmentos 00 1] 13 §] 2[10 12]  3[14 15]  4[17 22]  5[24 39]  6[41 42]
A D+1
e ——— e —— s,
744 48]  8[50 51] 953 58] 10[60 61] 11[63 64] 12[66 73]  13[75 76]
D'+1 E E' E" F
—, ———— ——— ——r, r——,
14[78 85] 15[87 88] 16[90 92] 17[94 96] 18[98 100] 19[102 103] 20[105 106]
F F G H+1 H+1 I

e, e, e e, e, e,
21[108 109] 22[111 112] 23[114 115] 24[117 127] 25[129 139] 26[141 142] 27[144 145]

Cc J | .
e, . st .—-—:',“——a.
28[147 148] 29[150 156] 30[158 159] 31[161 162] 32[164 172] 33[174 175] 34[177 183]
A" +1 G' A" A" AIV

—— —— —— — ——
35[185 194] 36[196 197] 37[199 207] 38[209 217] 39[219 227] 40[229 240]

relagdes (0,3, 0) (0, 8,0) (0, 10,0) (0, 11,0) (1,4,0) (1,9,0) (6, 15,0) (6, 28, 0) (12, 14, 1) (16, 17, 0)

(16, 18, 0) (19, 21, 0) (19, 22, 0) (23, 36, 0) (24, 25, 1) (26, 31, 0) (30, 33, 0) (35, 37, 1) (38, 39, 1)

Figura 6.20 - Estrutura do melhor individuo obtido na primeira segmentagio da pega «Syrinx.

Além do facto de o segmento B ser, de todos os que assinalamos, o unico que nao é

de todo identificado, hd mais alguns aspectos a referir sobre este individuo. O
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primeiro, e a semelhanca de situagdes idénticas ja encontradas noutras pegas, consiste
no facto de o segmento A estar dividido em dois segmentos. Neste caso, isso permite
que seja identificada a semelhanca entre o segmento composto pelos dois primeiros
intervalos do segmento A (segmento 0 na figura) e os segmentos compostos
respectivamente pelos intervalos 60 a 61, e 63 a 64 (segmentos 10 e 11 na figura).
Segundo, devido a divisaio em dois do segmento A, nao ¢ identificada a relagao entre
este segmento e as duas ocorréncias do segmento A", Embora este facto nio afecte o
desempenho deste individuo, uma vez que ¢ identificada a semelhanca entre as duas
ocorréncias do segmento A" (ou seja, a drea de ambos os segmentos ¢ contabilizada na
funcao de avaliacdo), isso nao significa, porém, que a existéncia de uma relagio que
permitisse identificar a semelhanga entre o segmento A e o segmento A" ndo
enriquecesse a descricdo da estrutura da peca. A criagio desta relagdo pode ser
conseguida se for realizado, sobre esta segmenta¢ao, um novo processo de extrac¢io
de padrdes como o que descrevemos aquando da apresentacao dos resultados obtidos
com a pe¢a «Be m’anperdut..». Por dltimo, resta-nos referir que o facto de nao ser
identificada a semelhanga entre as ocorréncias do segmento A" (ou A, se este
segmento ndo aparecesse neste individuo dividido em dois) e os segmentos A™ e A" ¢
perfeitamente normal, uma vez que estes dois segmentos tém uma estrutura ritmica
completamente diferente da estrutura ritmica do segmento A" (e A). A identificagio
destas relagoes so seria possivel se o processo de extrac¢ao de padroes fosse realizado
sem ter em conta a componente temporal das notas. Uma alternativa a este
procedimento consistiria simplesmente em voltar a comparar 0s segmentos
apresentados pelo individuo sem ter em conta esta componente, criando novas

relagbes sempre que se confirmasse a semelhanca entre dois segmentos.

Sobre a primeira segmentagao desta pega, resta-nos ainda referir que, apesar de apenas
ter sido gerado um individuo como o que descrevemos, isso nao significa que os
resultados obtidos nestas experiéncias nao sejam satisfatorios. De facto, depois de
analisados os outros individuos verifica-se que estes apresentam de, um modo geral,
um conjunto de segmentos substancialmente parecido com o do individuo com
desempenho igual a 128, sobretudo no que aos segmentos de maiores dimensoes diz
respeito. Por exemplo, as varias ocorréncias do segmento A (o que inclui os

g . ,
segmentos A, A", A™ e A"™) aparecem numa percentagem consideravel dos
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individuos obtidos. Por seu lado, as ocorréncias dos segmentos D e H aparecem em
praticamente todos os individuos. Uma outra forma de aferirmos o valor dos
resultados obtidos nestas experiéncias consiste em comparar a area dos segmentos
recorrentes existentes nos individuos gerados com a area dos segmentos identificados
em [Smaill, 1993] (ver capitulo 3). Neste trabalho, se nao se considerarem os
segmentos que na pauta identificamos como F' (a semelhanga entre estes segmentos e
o segmento I ndo devia ser identificada utilizando as transformacgoes descritas pelos
autores), a area ocupada pelos segmentos identificados é de 100 intervalos™ (ndo
considerando as notas de embelezamento ou apogiaturas) e a distancia acumulada
entre os segmentos ¢ igual a 0. No resultados por nds obtidos a média da area
ocupada ¢ de 120.03 intervalos com um desvio padrao de 5.97, e a média da distancia
acumulada entre segmentos ¢ de 5.57 com um desvio padriao de 1.98. Note-se que na
nossa abordagem a existéncia de alguma distancia acumulada ¢ inevitavel se se
pretender considerar como semelhantes segmentos que nao sejam exactamente iguais

(tome-se como exemplo os segmentos A" e A™).

Na Tabela 6.20 apresentamos a média e o desvio padrao do desempenho dos
melhores individuos gerados, com e sem a utilizagdo de operadores de aprendizagem,
na segunda segmentacio da pega «Syrinx». A segunda segmentacio desta pega
constitui 0 uUnico caso em que a média do desempenho dos melhores individuos
quando se utilizam operadores de aprendizagem ¢ inferior a média obtida quando nao
se utilizam os operadores. No entanto, os valores obtidos nao nos permitem concluir
que o desempenho do sistema para este problema em particular ¢ significativamente
superior (nivel de significancia: 0.05) quando ndo sio utilizados operadores de
aprendizagem. As experiéncias em que nao foram utilizados operadores de
aprendizagem demoraram, em média, 0.58 segundos, com um desvio padriao de 0.03
segundos. Por seu lado, as experiéncias em que estes operadores foram utilizados

demoraram, em média, 0.71 segundos, com um desvio padrao de 0.03 segundos.

34 Se forem considerados os segmentos que na pauta assinalamos como I, a area ocupada ¢ de 104 intervalos.
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Média | Desvio padrao
Sem operadores de aprendizagem | 25.37 2.31
Com operadores de aprendizagem | 25.07 2.69

Tabela 6.20 — Média e desvio padrio do desempenho dos melhores individuos obtidos na segunda segmentacio
da peca «Syrinx» quando se utilizam e quando nio se utilizam operadores de aprendizagem.

Na Tabela 6.21 apresentamos os resultados obtidos para os melhores individuos
gerados na segunda segmentacao desta peca quando foram utilizados operadores de
aprendizagem. Estas experiéncias foram realizadas utilizando uma sequéncia de
intervalos baseada nos segmentos apresentados pelo melhor individuo gerado na
primeira segmentagao. A sequéncia a analisar €, assim, composta pelos segmentos
[01], [3 8], [10 12], [24 39], [41 42], [44 48], [66 73], [75 76], [90 92], [102 103],
[105 100], [114 115], [117 127], [141 142], [144 145], [150 150], [158 159],
[164 172], [177 183], [199 207], [209 217] e [229 240] por esta ordem.

Desempenho | Distincia acumulada entre | Area ocupada Numero de
segmentos semelhantes individuos
27 0 27 18
24 0 24 5
23 0 23 2
20 0 20 5

Tabela 6.21 - Resultados obtidos para os melhores individuos gerados na segunda segmentagio da pega
«Syrinx» quando sao utilizados operadores de aprendizagem.

Na Figura 6.21 mostramos a estrutura dos individuos com desempenho igual a 27.
Como se pode ver nesta figura, estes individuos permitem identificar a semelhanga
entre dois sub-segmentos do segmento A (segmentos 0 e 1 na figura), entre dois
sub-segmentos do segmento D e entre dois sub-segmentos do segmento A™. Além
disso, ¢ possivel identificar também a semelhanca entre partes do segmento A e partes
dos segmentos A" e A"™. Finalmente, é possivel identificar a semelhanga entre os

segmentos que na pauta assinalimos com uma elipse (segmentos 5 e 18 na figura).
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segmentos 00 1] 13 4] 2[6 8] 310 12] 4[24 26]  5[28 29]  6[31 39
7141 42) 844 48]  9[66 67] 10[69 70] 11[72 73]  12[75 76]  13[90 92]
14102 103] 15[105 106] 16[114 115] 17[117 118] 18[120 121] 19[123 127] 20[141 142
21[144 145) 22[150 156] 23[158 159] 24164 172] 25[177 183] 26[199 200] 27[202 203]

28205 207] 29[209 210] 30[212 213] 31[215 217] 32[229 240]

relagées (0, 1,0) (0,27,0) (2,28,0) (2,31,0) (5,18,0) (9, 10, 0) (29, 30, 0)

Figura 6.21 - Estrutura dos melhores individuos obtidos na segunda segmentag¢io da pega «Syrinx».

Quanto aos outros individuos, os individuos com desempenho 24 juntam os
segmentos 1 e 2 da figura pelo que ndo permitem identificar a semelhanca entre os
sub-segmentos do segmento A. Por seu lado, os individuos com desempenho 23 nao
permitem identificar os segmentos que assinalamos com elipses. Finalmente, os
individuos com desempenho 20 combinam as caracteristicas dos individuos com

desempenho 23 e 24.

6.3 Conclusio

Neste capitulo descrevemos a segunda das duas abordagens ao problema da extracgao
de padroes baseadas em algoritmos evolucionarios que apresentamos nesta
dissertacao. De modo a melhor podermos avaliar de uma forma global o desempenho
do algoritmo nas experiéncias realizadas, apresentamos agora uma breve simula dos
resultados obtidos. Antes disso, um aspecto que julgamos valer a pena voltar a referir
¢ o facto de a utilizacao de operadores de aprendizagem permitir, de um modo geral, a
obtencao de melhores resultados, embora nem sempre se possa atribuir significado
estatistico a diferenca entre os resultados obtidos quando se utilizam e quando nao se
utilizam estes operadores. Quanto aos resultados propriamente ditos, nas experiéncias
realizadas com as trés cangoes de trovadores utilizadas por Ruwet para demonstrar o
seu procedimento de analise, o sistema foi capaz de gerar, com uma frequéncia
consideravel, individuos que representam segmenta¢oes muito semelhantes, quando
nao exactamente iguais, as que aquele autor realizou. Quanto a Variacdo 4 das «Seis
variaciones sobre um tema de Milany, consideramos que os resultados sao igualmente
positivos: na primeira segmentacao todos os individuos gerados apresentam uma

estrutura AXA, e na segunda podemos considerar que pelo menos 15 dos 30
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individuos gerados (individuos com desempenho 111 a 115) apresentam um conjunto
de segmentos bastante semelhante ao que foi por nds identificado utilizando o
procedimento de Ruwet. Finalmente, apesar da grande variedade de individuos
gerados na primeira segmenta¢ao da pega «Syrinx», julgamos que o desempenho do
sistema nas experiéncias realizadas com esta pe¢a é igualmente positivo se tivermos
em conta a consideravel quantidade de material recorrente que ¢, em média,
identificada pelos individuos gerados e o reduzido valor da média da distancia
acumulada entre segmentos. Estes resultados, julgamos, permitem que possamos
considerar esta abordagem como uma possibilidade a considerar na resolu¢ao deste

tipo de problemas.
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Capitulo 7
Conclusodes e Trabalho Futuro

7.1 Conclusodes

O objectivo desta dissertagdo consistia em estudar a viabilidade da aplicagao de
técnicas evolucionarias ao problema da extrac¢ao de padroes musicais. Para realizar
esse estudo desenvolvemos duas abordagens: uma baseada em programacio genética e
outra em algoritmos genéticos. Para cada uma das abordagens foi realizado um
conjunto de testes experimentais de modo a podermos tirar algumas conclusoes acerca
da sua viabilidade. Uma vez que os resultados a que chegamos foram diferentes,

iremos dividir as nossas conclusdes em duas partes.

7.1.1 Programagio Genética e Extrac¢io de Padroes Musicais

A ideia principal da abordagem baseada em programagao genética consiste em tentar
gerar programas que, a0 mesmo tempo que sao capazes de produzir uma pega igual ou
muito proxima da pec¢a a analisar, constituam uma descricao da estrutura dessa pega,
permitindo identificar os principais padrdes nela existentes. Nesta parte do nosso
trabalho fizemos essencialmente duas tentativas diferentes de aplicar programagio
genética a extrac¢ao de padroes musicais. Nomeadamente, foram testadas duas formas
alternativas de representar os programas, bem como varios critérios de avaliagao dos

mesmos.

Na primeira tentativa que fizemos, cada programa ¢ constituido por uma fungao
principal e por um conjunto de Fungdes Definidas Automaticamente (FDAs). Os nos
terminais da arvore utilizada para representar a funcao principal representam notas, e
os nos internos consistem em fungdes que permitem concatenar e modificar
sequéncias de notas. As FDAs tém a mesma estrutura que a func¢do principal, e

quando utilizadas por esta, devolvem uma sequéncia de notas. Os padroes
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identificados pelo programa correspondem as sequéncias de notas devolvidas pelas
FDAs que sao utilizadas mais do que uma vez na func¢ao principal. A qualidade de
cada programa ¢ medida com base na distancia entre a pe¢a produzida e a peca a
analisar e no tamanho dos programas, sendo que um programa é tanto melhor quanto

menor for o seu tamanho.

Os resultados obtidos nesta primeira tentativa foram muito fracos, pois o algoritmo
desenvolvido nem sequer é capaz de gerar individuos que produzam pecas
semelhantes as que utilizimos como conjunto de teste. F de referir ainda que, mesmo
quando o algoritmo consegue gerar individuos capazes de produzir a pega a analisar e
de reutilizar material musical nela existente (0 que s6 acontece quando se utilizam
sequéncias musicals muito pequenas e com uma estrutura muito simples), os
programas gerados facilmente atingem grandes dimensbes, o que dificulta a sua

interpretagdo por um ser humano.

Na segunda tentativa, aquela que permitiu obter melhores resultados, os nés terminais
da arvore utilizada para representar a fungao principal representam segmentos de
notas (cada segmento ¢ representado pela posi¢ao das notas da pega em que comega e
em que termina) e os nos internos consistem em fungdes que representam operagoes
que se podem realizar sobre segmentos. Por seu lado, cada FDA consiste apenas num
né terminal que representa um segmento. Tal como na primeira tentativa, os padroes
identificados correspondem as FDAs que sdo utilizadas mais do que uma vez na
funcao principal. A qualidade de cada programa é medida com base na distancia entre
a peca produzida e a pega a analisar e na capacidade do programa em reutilizar
material musical. Este dltimo aspecto é avaliado da seguinte forma: um programa é
tanto melhor quanto menor for o tamanho dos segmentos distintos por ele utilizados
(o tamanho dos segmentos utilizados mais do que uma vez sé ¢ contabilizado uma
vez). No final do processo evolutivo sao aplicados operadores de melhoramento ao
melhor individuo gerado os quais, a0 modificarem os limites dos segmentos desse
individuo permitem, em algumas situagdes, melhorar o seu desempenho. Foi também
desenvolvido um método que permite a realizagdo de uma segunda segmentagio de
uma pega a partir dos segmentos identificados na primeira segmentagiao. No ambito
desta abordagem experimentimos ainda outras variantes no que diz respeito a

representacao dos individuos e aos critérios utilizados para avaliar os programas. No
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entanto, os resultados obtidos com estas variantes foram sempre inferiores.

Apesar de bastante melhores do que os que foram obtidos na primeira tentativa, os
resultados obtidos com esta abordagem nao podem ser classificados como positivos.
Como foi possivel observar no capitulo 5, o algoritmo apresenta sérias dificuldades em
descobrir os padrées mais importantes existentes em algumas das pegas que utilizimos
para testar as abordagens desenvolvidas. Como entio assinalimos, sao duas as
principais razes que julgamos serem responsaveis por esta incapacidade. Sio elas a
dificuldade em gerar individuos com melhor desempenho através da aplicagao dos
operadores genéticos, e a importancia que a posicao relativa dos segmentos
apresentados por um individuo tem no desempenho deste. A incapacidade do
algoritmo em produzir bons resultados, hd ainda a acrescentar o facto de ser
necessario utilizar populagdes com um tamanho consideravel, o que leva a que o seu

tempo de execu¢ao seja, quanto a nos, bastante elevado.

Os resultados obtidos levam-nos, assim, a concluir que esta abordagem nao deve
constituir uma hipdtese a considerar se se pretender desenvolver um sistema no qual a
extracgao de padrdes musicais desempenhe um papel importante. Com esta afirmagao
nao pretendemos, no entanto, dizer que se deva por de parte qualquer tentativa de
aplicar programagao genética a este problema. A abordagem que desenvolvemos
podera ser apenas uma de muitas possiveis e, quica, talvez entre elas haja uma
adequada ao problema. Embora, como referimos, tenhamos tentado varias alternativas
no ambito desta parte do nosso trabalho, ¢é, inclusivamente, possivel que algumas
alteragdes no algoritmo desenvolvido possam modificar consideravelmente a sua
capacidade de pesquisa. Estas alteracbes poderiam, eventualmente, passar pela
utilizagdo de outros operadores genéticos ou pela utilizagdio de operadores de

aprendizagem.

7.1.2 Algoritmos Genéticos e Extrac¢ido de Padroes Musicais

A ideia principal da abordagem baseada em algoritmos genéticos consiste em gerar
uma sequéncia binaria de 1s e Os que represente uma segmentacao da pega a analisar
na qual seja possivel identificar os padrdes mais importantes nela existentes. Em tragos
gerais, as sequéncias de Os correspondem aos segmentos ¢ os 1s correspondem aos

limites entre segmentos. Durante o processo de avaliagdo de um individuo é gerado
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um conjunto de relagdes entre segmentos que permitem identificar o material
recorrente existente na pega. Nesta abordagem, o desempenho dos individuos ¢é
medido tendo em conta a distancia entre os segmentos semelhantes e a area ocupada
por esses segmentos. Além de operadores genéticos, sio também utilizados
operadores de aprendizagem que permitem, em cada geragdo, realizar modificagGes
sobre um pequeno conjunto de individuos da populacao, com o objectivo de melhorar
o seu desempenho. Também para esta abordagem foi desenvolvido um método que
permite realizar uma segunda segmentacio de uma peca a partit dos segmentos

identificados na primeira segmentagao.

Ao contrario do que acontece com a abordagem baseada em programacao genética,
julgamos que os resultados obtidos com esta abordagem nos permitem concluir que a
sua utilizacio num sistema de extrac¢ao de padrées é viavel. Tal como foi possivel
observar no capitulo 6, para todo o conjunto de teste que utilizamos, o algoritmo nao
s6 consegue encontrar solu¢oes de qualidade, como o consegue fazer com
consideravel frequéncia. Apesar disso, ¢ um facto que esta abordagem, devido a sua
natureza estocastica, ndo garante que sempre que o algoritmo ¢ executado se consiga

encontrar o conjunto de padroes mais importantes existentes na pec¢a a analisar.

Embora nio faga parte dos objectivos desta dissertacao comparar as abordagens por
n6s desenvolvidas com as abordagens existentes, devemos lembrar a este propodsito
que mesmo as abordagens que recorrem a uma pesquisa exaustiva do espago podem
nao ser capazes de atribuir a devida importancia aos padroes identificados. Na nossa
abordagem, uma vez que cada individuo constitui uma hipétese de segmentacao da
peca a analisar, o melhor individuo gerado apresenta ja aquele que se julga ser o
conjunto de padroes mais importantes da pega, nao se colocando portanto o problema
da ordenagao dos segmentos pela sua importincia. Também devido a natureza
estocastica dos algoritmos evolucionarios, com a nossa abordagem é possivel obter
diferentes solu¢bes para uma mesma peca de cada vez que se executa o algoritmo.
Deste modo, caso se considere que a solucao encontrada, depois de uma execugiao do
algoritmo, nao ¢é satisfatoria, este pode ser executado novamente na tentativa de se
encontrar uma solu¢do melhor ou simplesmente diferente. Este ¢, alids, um

procedimento normal quando se utilizam algoritmos evolucionarios.
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Em suma, a pergunta “é viavel a aplicagao de algoritmos evolucionarios a extracgao de
dro icais?” jul d d i 1 bord
padroes musicais?” julgamos poder responder que existe pelo menos uma abordagem
cuja aplicacao ¢ viavel. O facto de termos desenvolvido também uma abordagem cuja
aplicagdo imediata nao julgamos viavel leva-nos simplesmente a confirmar o que é
ensinado em qualquer manual sobre algoritmos evolucionarios: a forma como se
representam os individuos e os operadores utilizados sao determinantes para a

capacidade de um algoritmo evolucionario em encontrar solugdes para um problema.

7.2 ‘Trabalho Futuro

Existem alguns aspectos do trabalho descrito nesta dissertagio que julgamos
merecerem um estudo mais aprofundado. Assim, para comegar, apesar de o conjunto
de teste utilizado ter permitido chegar a conclusdes importantes acerca da viabilidade
de cada uma das duas abordagens descritas, julgamos que é necessario continuar a
realizar trabalho experimental. Nomeadamente, seria interessante verificar o
comportamento da abordagem baseada em algoritmos genéticos perante pegas de
grandes dimensoes. Isto, apesar de ao longo desta dissertagio ter sido possivel
verificar que nao ¢ necessario que uma peca seja muito grande para levantar
dificuldades a um processo de extraccio de padroes (tome-se como exemplo a peca

«Kalenda Maya», a mais pequena das cinco pegas utilizadas).

As fungoes de avaliagao que utilizamos nas abordagens descritas nao tém em conta
aspectos locais das pegas como sejam a proximidade ou diferenca entre eventos
contiguos. No entanto, tal como o reflectem as regras RP7, RP2, RP3 ¢ RP4 da
estrutura de agrupamento da Teoria Geral da Musica Tonal ou o Modelo de Deteccao
Local de Limites (MDDL) da Teoria Geral Computacional da Estrutura Musical (ver
capitulo 2) esta informacdo pode ser bastante util no processo de segmentagao de uma
peca musical. Em particular, julgamos que a fun¢iao de avaliagio poderia beneficiar
com a inclusao de um termo que tivesse em conta os valores calculados com o
MDLL. Se este modelo fosse utilizado, o desempenho de um individuo seria tanto
melhor quanto maior fosse a soma dos VLs dos limites dos segmentos apresentados

por um individuo.

Apesar de considerarmos que os tempos de execugao do algoritmo utilizado na

segunda abordagem sdo aceitaveis, julgamos que ha ainda espago para pelo menos
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uma optimiza¢ao importante. Ao longo da evolugdo ¢ natural que existam segmentos
que sao comparados entre si mais do que uma vez, sendo que esta tendéncia tende a
aumentar a medida que o algoritmo vai convergindo. Durante o decorrer do nosso
trabalho tentamos utilizar uma estrutura de dados que armazenasse o resultado da
comparagao entre todos os pares de segmentos ja comparados de modo a evitar a
comparacao repetida de segmentos. No entanto, devido ao elevado numero de
combinagoes possiveis entre segmentos, a estrutura de dados facilmente atingia
dimensdes incomportaveis. A procura de uma estrutura de dados adequada a este
problema parece-nos um desafio interessante que, se for ultrapassado, pode ajudar a

diminuir ainda mais o tempo de execuc¢ao do algoritmo.

Tal como referimos no capitulo 6, o algoritmo de classificacio que ¢ utilizado na
abordagem baseada em algoritmos genéticos para escolher os segmentos a utilizar na
segunda segmentacio de uma peca é algo rudimentar, sendo um dos aspectos a
melhorar nesta abordagem. Uma possibilidade de o fazer podera passar eventualmente

pela utilizagao do algoritmo Centro de Estrela descrito no capitulo 3.

O algoritmo de Wagner-Ficher que utilizimos em ambas as abordagens tem em conta
apenas as trés operacoes de edicao classicas: substitui¢ao, insercao e remogao. Uma
forma de melhorar o desempenho dos algoritmos consistira certamente em utilizar
outras operagoes, como sejam, por exemplo, a fragmentagio e a consolidagio

descritas no capitulo 3.

Finalmente, apesar de as abordagens que descrevemos nesta dissertacao terem sido
concebidas para o dominio musical, ambas podem ser facilmente adaptadas para
trabalhar em outros dominios desde que o corpo de informagdo a analisar possa ser
representado por uma sequéncia de simbolos. Consideramos, por isso, que setria
interessante testar as abordagens descritas, em especial a abordagem baseada em

algoritmos genéticos, noutros dominios como, por exemplo, a biologia molecular.
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