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Modelos Evolutivos para Composicao

Algoritmica Afetiva

Resumo

Sistemas de Composicdo Algoritmica Afetiva buscam gerar musicas
que expressam ou provocam emogdes. Ainda se encontra em aberto a
composicdo de melodias que passam todos os sentimentos presentes
nos modelos emocionais. Esses sistemas podem ser utilizados em
diferentes contextos, como satide e entretenimento. Assim, pessoas
podem se expressar através da musica ou ter experiéncias de maior
imersdo em jogos ou filmes. Este trabalho visa identificar estraté-
gias para realizar multiplas transformacdes afetivas em melodias, de
modo a passar emogdes para o ouvinte. Sdo propostos dois algoritmos
transformativos: um modelo evolutivo mono-objetivo e outro multiob-
jetivo, baseado no algoritmo Non-dominated Sorting Genetic Algorithm
II (NSGA-II). Os resultados mostram que os dois modelos geraram
melodias que passam emogdes positivas e negativas. O modelo multi-
objetivo alcangou melhores resultados do que o mono-objetivo. No
entanto, é preciso analisar estratégias para melhorar a qualidade das
melodias e alcangar mais emogodes.



Evolutionary Models for Affective

Algorithmic Composition

Abstract

Affective Algorithmic Composition systems seek to generate songs
that express or induce emotions. It is still an open challenge to com-
pose melodies that can convey all the feelings in emotional models.
These systems apply to different fields, like health and entertainment.
So, people can express themselves through music or experience more
immersion in games or movies. This work aims to identify strate-
gies to perform multiple affective transformations in melodies to
convey emotions to the listeners. This work presents two transforma-
tive algorithms: an evolutionary mono-objective model and a multi-
objective model based on Non-dominated Sorting Genetic Algorithm
II (NSGA-II). The results show that both models generated melodies
that convey positive and negative emotions. The multi-objective mo-
del achieved better results than the mono-objective. Nonetheless, it is
necessary to analyze strategies to improve the quality of the melodies
and reach more emotions.
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Capitulo 1.

Introducao

A relacdo entre a composi¢do musical e a sua capacidade de expressar ou provocar
emogOes é investigada por variados estudos da literatura nas dreas de musica e
psicologia (Juslin, 2001; Scherer e Zentner, 2001; Gabrielsson, 2001; Scherer, 2004;
Juslin e Laukka, 2004; Zentner et al., 2008; Lamont e Eerola, 2011). Baseado nesse fato,
os estudos em sistemas de Composicdo Algoritmica voltados para a expressdo musical
comegaram a explorar a geragdo automatica de musicas que contém cargas emocionais,
com o objetivo de aprimorar as composi¢Oes de sistemas antigos. Os sistemas que
possuem tal objetivo podem ser denominados sistemas de Composi¢do Algoritmica
Afetiva (Affective Algorithmic Composition (AAC), em inglés) (Capitulo 2).

O sistema AAC abordado neste trabalho foi implementado como um algoritmo
transformativo. Esse tipo de sistema possui o objetivo de transformar uma musica
dada como entrada em uma composicao semelhante por meio da adicdo de caracte-
risticas musicais, responsaveis por adicionar carga emocional na musica. A escolha
dessas caracteristicas depende do objetivo do sistema (se este serd voltado para a per-
formance musical ou se pretende gerar musicas em vérios estilos, por exemplo (Biles,
1994, 2002; Liu e Ting, 2017)). As caracteristicas mais comumente encontradas nesses
sistemas sdo brevemente apresentadas na Se¢do 2.1. A associa¢do das caracteristicas as
emogoes se da por meio de modelos emocionais (Se¢do 2.2). Um exemplo de simples
implementacdo é o modelo categorico, que associa diretamente uma emocao, como

“alegria” a uma caracteristica musical, como “tempo rdpido”.



Introdugao 2

1.1. Motivacao

Os sistemas transformativos possuem aplicagdo no contexto do entretenimento e
satide. Ha demanda de aplicagdes comerciais para auxiliar na composigao agil de
trilhas sonoras para filmes e jogos eletronicos e para proporcionar ao usudrio uma
maior imersdo com a narrativa (Livingstone e Brown, 2005; Williams et al., 2015a).
No contexto da satide, se expandidos para sistemas transformativos dindmicos, estes
podem ser utilizados na terapia auxiliada por musica. Com a técnica de biofeedback,
é possivel identificar os sentimentos do paciente e transformar a trilha sonora de
forma a induzi-lo a sentir uma emogado desejada (Oliveira e Cardoso, 2008a; Kirke
et al., 2013b,a). No entanto, esses sistemas ainda tém muito espago para evoluir até
se tornarem populares. A maior parte ainda se encontra a nivel de protétipo, tendo
como o maior desafio a composi¢do de melodias ilimitadas em questdes de tempo de
duracéo e diversidade.

1.2. Objetivos

Do desafio apresentado, surge como principal objetivo identificar estratégias para
realizar transformacdes afetivas em melodias. Assim, busca-se alcangar os seguintes

objetivos especificos:

e Gerar, de forma algoritmica, diversas varia¢Oes afetivas de melodias.

e Maximizar o alcance de emog¢des do modelo emocional Circumplexo (Subse-
¢do 2.2.1), por meio de algoritmos evolutivos, a partir das melodias geradas.

1.3. Contribui¢oes

Este trabalho explora a composigdo afetiva apresentando as seguintes contribui¢des:

e Apresentacdo dos problemas relacionados a AAC (Capitulo 2).
e Uma estratégia mono-objetivo para composi¢do de melodias afetivas (Secdo 3.1).

e Uma estratégia multiobjetivo para composi¢do de melodias afetivas (Segdo 3.2).
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e Uma biblioteca para a geragdo de melodias afetivas’.

Neste trabalho, foram realizados experimentos com 100 diferentes melodias, bus-
cando passar as oito emog¢des do Modelo Circumplexo (Capitulo 4). Foi possivel
encontrar diversas variagoes, gerando composi¢des com caracteristicas de emogdes
positivas, como animagao e calma, e negativas, como tédio, em todos os quadrantes
do modelo.

Esta dissertagdo resultou na seguinte publicacdo:

Carla S. N. Santos e Alan R. R. Freitas. Mono-objective evolutionary model for af-
fective algorithmic composition. Inteligencia Artificial, 25(69):139-158, Jun. 2022. doi:
10.4114/intartif.vol25iss69pp139-158. URL https://journal.iberamia.org/index.
php/intartif/article/view/768

Também foi submetido um manuscrito intitulado “Um Modelo Evolutivo Multi-
objetivo para Composicdo Algoritmica Afetiva” ao Simpodsio Brasileiro de Pesquisa

Operacional (SBPO), que serd publicado ap6s a conferéncia, em novembro de 2022.

1https ://github.com/carlasanches/composer


https://journal.iberamia.org/index.php/intartif/article/view/768
https://journal.iberamia.org/index.php/intartif/article/view/768
https://github.com/carlasanches/composer

Capitulo 2.

Composicao Algoritmica Afetiva

A Composigao Algoritmica Afetiva (AAC) é um campo interdisciplinar entre computa-
¢do, musica e psicologia, que envolve a composigdo musical gerada por computador
com o intuito de expressar emog¢des ou despertd-las num ouvinte (Williams et al.,
2015¢). Apesar do termo — ou suas variagdes, como “composicdo afetiva auxiliada
por computador” — ter sido introduzido recentemente na literatura, existem trabalhos
nesse campo que foram desenvolvidos anteriormente. Numao et al. desenvolveram
uma ferramenta para compor musicas e analisar sentimentos em 1997. Essa &rea
de pesquisa estd bem documentada tanto no contexto de AAC em geral (Williams
et al., 2013, 2015c), quanto aplicada a expressao musical (Kirke e Miranda, 2009) e a
Criatividade Computacional (Carnovalini e Roda, 2020).

Para passar emogdes com uma composi¢do, é preciso relacionar suas caracteristicas
musicais (Secdo 2.1) as emogdes que elas podem passar. Implementar essa relagdo
torna os sistemas AAC mais complexos do que os sistemas comuns de composig¢ao
algoritmica. O problema envolve a escolha correta das caracteristicas musicais e o
cdlculo das varia¢Oes que irdo levar a uma emogdo desejada (Bresin e Friberg, 2000). A
Figura 2.1 exemplifica essa relacdo. O sistema recebe uma melodia como entrada e
extrai suas caracteristicas. Identifica-se que a maioria das suas notas possuem um re-
gistro agudo e que seu tempo é rapido. Supondo que tais descri¢des normalmente sdo
associadas a emocdo de “Alegria”, com o auxilio de um modelo emocional (Se¢do 2.2),

o sistema indica que a melodia passa essa emocao.

Outro desafio nessa drea é gerar um nimero infinito de composi¢des sem restrigdes
de tempo (Daly et al., 2015). A geracdo de musicas de longa duragdo é importante no
contexto do entretenimento, como em composic¢Oes para filmes e trilhas sonoras, onde

é preciso manter a diversidade e a novidade de musicas. O cendrio ideal seria gerar
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Correlacio Emocional

A Caracteristicas musicais Modelo Emocional b 3

== rocesso de .

=(n="> istro: > 30 1: i > A ~ »  Alegria

:é: Registro: agudo Emogdo 1: Alegria classificacdo g
Tempo: rapido Emogao 2: Tristeza

Figura 2.1.: Processo de correlagdo entre caracteristicas musicais e emogdes.
Elaborado por autores.

musicas durante toda a narrativa sem interrupg¢des. Encontrar essa solugdo também
gera impacto na area da satide, como na terapia assistida por musica. O intuito é
que os pacientes ndo se cansem da trilha sonora, evitando também a associagao de

emocoes a sons conhecidos (Williams et al., 2017).

O objetivo de um sistema AAC ¢é alcancado quando as caracteristicas musicais
implementadas correspondem as emogoes contidas no modelo emocional e essas
emog¢des podem ser pelo menos percebidas. Isto é, o ouvinte percebe qual emogao a
composigdo passa, mas ndo sente. Segundo Williams et al. (2013, 2015c), quando o
sistema compde a melodia, usando regras da estrutura de uma partitura, este é cha-
mado de composicional (Secdo 2.3). Quando o sistema é voltado para a performance
musical, é chamado de performativo (Secdo 2.4). Nesses dois tipos de sistemas, é
mais comum que o foco seja nas emogdes percebidas, ja que, para avaliar se o ou-
vinte de fato sentiu alguma emocao, é preciso algum método de validagdo. Esse é o
caso dos sistemas indutivos (Secao 2.5), que sdo voltados para induzir o ouvinte a
sentir alguma emocao ao ouvir a melodia produzida pelo sistema. Nenhuma dessas
categorias é exclusiva. Portanto, hd sistemas que se encaixam nas trés. Apesar de
existirem diversas solugdes neste contexto, a producdo de um sistema completo para
ser aplicado em contextos cotidianos ainda esté distante.

2.1. Caracteristicas musicais e correlatos emocionais

As caracteristicas musicais mais implementadas nos trabalhos relacionados sado ritmo,
tempo e articulacdo. Além destas, segundo Williams et al. (2013), existem mais quatro
caracteristicas comumente implementadas por sistemas AAC: modo, registro, timbre
e dindmica. Um motivo para estas caracteristicas serem comuns é o fato de que sdo
basicas e de facil implementacdo, estando ao alcance de diversos sistemas e inclusive
com possibilidade de uso a nivel de protétipo (Eerola e Vuoskoski, 2013).
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Esta segdo contém uma breve descricao de caracteristicas musicais segundo Schmidt-
Jones (2013), que possuem correlatos emocionais. Essa relacdo foi descrita em mais
detalhes em (Livingstone et al., 2007; Williams et al., 2015a, 2017). E importante salien-
tar que os termos encontrados na literatura utilizados para designar as caracteristicas
podem ter outras variagdes ou tradugoes. Além disso, existem muitos termos sino-
nimos ou ambiguos, que dificultam a escolha. Williams et al. (2015b) sumarizam
os termos sindnimos mais implementados por sistemas AAC, mas ainda hd pouca
informagdo sobre o critério para escolha dessas caracteristicas e qual o seu impacto no
alcance de emogdes. As nomenclaturas das caracteristicas podem ser definidas como:

Articulacdo Diz respeito a como notas individuais se juntam para formar uma me-
lodia, harmonia ou acompanhamento. Pode ser definida como o que estd entre
as notas, fazendo a sua juncdo. As articulagdes mais comuns sdo denominadas
staccato, legato, acentuagdo, ligaduras, portamento e marcato. Na literatura, foram
encontradas implementagdes apenas do staccato e legato (Livingstone e Brown,
2005; Livingstone et al., 2007; Oliveira e Cardoso, 2009; Daly et al., 2015; Williams
et al., 2015a, 2017; Abboud e Tekli, 2020).

Dinamica Constitui-se das varia¢des de intensidade com que as notas sdo tocadas
numa melodia. Dentro de uma mdisica, certas partes podem ser tocadas em um
volume mais forte ou mais fraco (Schubert, 1999; Livingstone e Brown, 2005;
Livingstone et al., 2007; Oliveira e Cardoso, 2009; Lopez et al., 2010; Kirke et al.,
2013b). Intensidades mais fortes podem ser comumente denotadas por mezzo
forte, forte, fortissimo e assim por diante. Intensidades mais fracas sdo denotadas

por mezzo piano, piano, pianissimo e assim por diante.

Modo Pode ser definido como uma colegdo de melodias e padrdes que caracterizam
uma musica. E usado como uma espécie de férmula. Também se refere a uma lis-
tagem de notas que sdo usadas em uma mtsica, de forma que cada modo oferece
uma forma diferente de uso e arranjo de notas. Dentre as diversas classificagdes
existentes, na literatura podem ser encontradas implementa¢ées do modo menor,
maior e cromadtico (Livingstone et al., 2007; Oliveira e Cardoso, 2009; Kirke et al.,
2013b; Daly et al., 2015; Williams et al., 2015a, 2017).

Registro Depende da frequéncia da nota e pode ser agudo (alto) ou grave (baixo).
O registro por si s6 ndo esta diretamente relacionado a emog¢des, mas sim a
variabilidade tonal de uma melodia (Williams et al., 2013). Essa caracteristica

também pode ser implementada de forma a descrever a nota principal, que define



Composicao Algoritmica Afetiva 7

o tom da melodia em geral. Dessa forma, o registro pode ser implementado
simplesmente como “grave, médio ou agudo” (Livingstone et al., 2007; Oliveira e
Cardoso, 2009; Kirke et al., 2013b; Williams et al., 2015a; Daly et al., 2015; Williams
et al., 2017). Este trabalho ainda considera a variacdo tonal, que é dada pela

quantidade de diferentes notas musicais presentes em uma melodia.

Tempo Caracteriza a velocidade de execu¢do da melodia. Pode ser especificado em
Batidas Por Minuto (BPM) ou por descri¢des verbais. Na notacdo musical, estas
podem ser denominadas por Lento, Largo, Addgio, dentre outras para os tempos
mais lentos e Allegro, Vivace, Prestissimo, dentre outras para os tempos mais
rédpidos. Nas implementacdes encontradas na literatura, os valores associados ao
tempo sdo mais subjetivos, como “lento, médio ou rapido” (Livingstone e Brown,
2005; Livingstone et al., 2007; Oliveira e Cardoso, 2009; Daly et al., 2015; Williams
et al., 2015a, 2017).

Timbre Esta caracteristica depende do instrumento que estd executando a melodia.
Também pode ser chamado de “cor” do som. Dois instrumentos diferentes
podem tocar a mesma nota, no mesmo tom, mas o timbre sera diferente. As
variagdes no timbre também podem ser denominadas varia¢des na qualidade do
tom. Algumas denominagdes para o timbre podem ser: claro, escuro, brilhante,
quente, estridente, entre outros. Na literatura, o timbre foi encontrado como
“escuro, claro ou brilhante” (Williams et al., 2015¢,a) e “suave, médio e forte”
(Daly et al., 2015; Williams et al., 2017). Também sdo possiveis implementacdes
de instrumentos reais (Oliveira e Cardoso, 2009).

A Tabela 2.1 apresenta um resumo das principais caracteristicas implementadas na
literatura sobre AAC e suas rela¢gdes com emogdes presentes em modelos emocionais
categoricos. Cada caracteristica possui uma descri¢do que informa como ela é denotada
e pode ser implementada. Bresin e Friberg (2000) utilizam como referéncia as relagdes
propostas em (Gabrielsson, 1993, 1995; Juslin, 1997a,b). Livingstone et al. (2005, 2007,
2010) reuniram 102 estudos com relagdes entre caracteristicas musicais estruturais e
emocoes, baseados em (Schubert, 1999; Gabrielsson e Lindstrom, 2001) e associaram
a um modelo emocional dimensional chamado 2 Dimensional Emotion Space (2DES)
(Subsecao 2.2.2). Oliveira e Cardoso (2009) propdem caracteristicas estruturais e
performativas baseadas na literatura da psicologia da musica e computagdo musical
(Schubert, 1999; Gabrielsson e Lindstrom, 2001; Juslin, 2001; Wassermann et al., 2003;
Lindstrom, 2004; Livingstone e Brown, 2005; Friberg et al., 2006). Williams et al.

(2015a) também apresentam um mapeamento de caracteristicas musicais para 11
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emocoOes, baseado em estudos de musica e emogdes. Williams et al. (2017) realizou
um mapeamento afetivo de cinco caracteristicas musicais, baseado na literatura sobre
AAC (Williams et al., 2015c).

A partir das correlagdes encontradas entre caracteristicas musicais e emogdes, é
possivel observar que as caracteristicas podem ser sobrepostas nos modelos emocio-
nais (Williams et al., 2015b). Portanto, o resultado final da emocao obtida serd dado
pela combinacdo de diferentes valores de caracteristicas musicais de uma melodia.
Ainda ha espago para trabalhos futuros em determinar a quantidade exata de combi-
nagOes de caracteristicas musicais para alcangar as emogdes desejadas e no impacto
do estado afetivo inicial do ouvinte na percepcdo de emogdes (Williams et al., 2017).
As caracteristicas apresentadas nessa se¢do sdo bdsicas, mas, com a implementacdo
correta das correlagdes apresentadas, é possivel investigar seus efeitos na criagado de

melodias afetivas.

Tabela 2.1.: Emogdes e seus conjuntos de caracteristicas musicais associados.

Emocoes Caracteristicas musicais

. Dindmica (volume) com intensidade forte, modo Maior,
Animacao
tempo moderado a rdpido, registro agudo (alto).

Calma, relaxamento Articulacdo Legato, modo Maior, tempo moderado a rdpido

e contentamento e timbre suave ou claro.

Articulacdo Staccato, dindmica com intensidade forte,
Felicidade modo Maior, tempo moderado a rapido, timbre brilhante,

registro agudo e variag¢do tonal grande.

Satisfacao Articulacao Staccato e modo Maior.

Articulagdo Legato, dindmica com intensidade fraca,
Ternura modo Maior, tempo moderado a lento, timbre suave ou claro

e registro grave (baixo).

Cansaco e )
Articulagdo Legato, modo Menor e tempo moderado a lento.
sofrimento
. Articulagdo Legato, dindmica com intensidade fraca,
Depressao

tempo moderado a lento e registro grave.




Composicao Algoritmica Afetiva 9

Continuacdo da Tabela 2.1 a partir da pagina anterior.

Frustragao Modo menor e tempo moderado a rapido.
Med Articulagdo Staccato, modo Menor, tempo moderado a rapido
=0 e timbre brilhante.

Articulacdo Staccato, dindAmica com intensidade forte,

Raiva modo Menor, tempo moderado a rdpido, timbre brilhante,
registro agudo e variagdo tonal pequena.
Articulagdo Legato, dindmica com intensidade fraca,

Tristeza modo Menor, tempo moderado a lento, timbre suave ou claro

e registro grave.

2.2. Modelos emocionais

O desenvolvimento de um sistema AAC envolve a implementagdo de um modelo
emocional. Esse modelo ird proporcionar as emogdes que podem ser associadas a
musicas e suas caracteristicas. Assim, é possivel dizer se uma composigao é feliz ou
triste, por exemplo. No contexto de sistemas AAC, é possivel encontrar na literatura

modelos dimensionais e categéricos para desempenhar as seguintes fungdes:

e Determinar quais caracteristicas musicais utilizar na composi¢do de acordo com

a emocao escolhida;

e Auxiliar a classificagdo das musicas geradas em termos das emogdes que elas
passam;

e Classificar as emogdes percebidas ou sentidas por usudrios dos sistemas (Gabri-
elsson, 2001).

Os modelos dimensionais sdo os mais implementados, sendo o mais popular o
Modelo Circumplexo (do inglés Circumplex Model) de James A. Russell (1980) (Subse-
¢do 2.2.1), seguido de modelos bidimensionais semelhantes (Schubert, 1999) (Subse-
¢do 2.2.2). Os modelos categoéricos sdo mais simples e oferecem uma lista de emog¢des
bésicas que sdo aceitas para serem associadas a musicas (Subsecdo 2.2.3). Ainda ndo
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ha uma defini¢do sobre qual o melhor modelo a ser implementado e tampouco uma

variedade de modelos especificos para musica que atenda a todos os objetivos.

Apesar da facilidade de implementacdo, quando um modelo nédo especifico para
musica é utilizado, a tinica referéncia sobre quais caracteristicas musicais podem ser
implementadas para atingir as emogdes desejadas recaem sobre trabalhos relacionados
e estudos da psicologia. Buscar somente em trabalhos relacionados pode ser um pro-
blema, pois, mesmo que se encontrem muitas implementacdes de certas caracteristicas,
se a maioria dos trabalhos buscam referéncias em outros trabalhos relacionados, pode
haver uma grande sobreposicdo de fontes de pesquisa. Tornar o usuario um avaliador
das melodias geradas é uma alternativa para alcancar uma maior precisdo nos resul-
tados. Essa estratégia também ¢ utilizada em trabalhos de Composigdo Algoritmica

que utilizam algoritmos evolutivos livres de func¢do de avaliacdo (Freitas e Guimaraes,
2011c).

Durante a implementacédo, pode haver necessidade de uma alternativa para lidar
com emogdes semelhantes. Isso acontece porque algumas emog¢des compartilham
caracteristicas musicais. A raiva e a felicidade, por exemplo, podem compartilhar o
mesmo tempo e registro. Uma alternativa pode ser colocar o foco no modelo emocional.
Em (Livingstone e Brown, 2005), o objetivo é classificar as musicas geradas pelo sistema
de acordo com os octantes do modelo 2DES (Subsecédo 2.2.2), sem se preocupar em
associar a uma emocgdo em especifico. Porém, se o intuito do sistema for classificar as
caracteristicas musicais em relagdo as emogdes, serd importante obter como resultado

musicas que expressam apenas um tipo de emogdo (Oliveira e Cardoso, 2008b).

2.2.1. Modelo Circumplexo

Criado por James A. Russell (1980), o Modelo Circumplexo classifica emogdes em
duas dimensdes: valéncia (valence) e excitagdo (arousal). Apesar de ndo ser um modelo
voltado para a musica, essa representacdo facilita o entendimento pelo usuério e
também a implementagédo, devido a forma de classificagdo numérica (Livingstone et al.,
2005). A Figura 2.2 apresenta o modelo, que abrange oito emoc¢des. A nomenclatura
foi preservada em inglés para evitar ambiguidade. A valéncia esté relacionada as
emogdes serem positivas ou negativas e a excitagao esta relacionada a intensidade

que elas se manifestam. As emocdes formam um modelo circular e se situam a 45°
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uma da outra. Existe uma versao mais recente do modelo, que abrange 12 emocgdes,
dividindo-as em intervalos de 30° (Yik et al., 2011).

Arousal A
4 Arousal
Distress Excitement
[ )
Misery Pleasure
Valence
Depression® *Contentment
Sleepiness §

Figura 2.2.: Circumplex Model.
Adaptado de (James A. Russell, 1980).

Nos estudos de Daly et al. (2015) e Williams et al. (2017), o modelo é representado
por uma grade 3x3 no plano Cartesiano para valores positivos de valéncia e excitacdo.
Logo, apenas sentimentos positivos sdo alcancados. Williams et al. (2015a) dividem
o modelo em quatro quadrantes de acordo com o plano Cartesiano, abrangendo 12
estados afetivos. Utilizar o modelo para todos os quadrantes proporcionou uma
abrangéncia maior de emogdes, em que o sistema se mostrou capaz de gerar proximo

de infinitas varia¢cdes de musicas através de 12 coordenadas Cartesianas.

2.2.2. 2 Dimensional Emotion Space

Outro modelo amplamente implementado é o modelo bidimensional de Schubert
(1999). Esse modelo é baseado no Modelo Circumplexo de James A. Russell (1980). O
2 Dimensional Emotion Space (2DES) também classifica emo¢des em duas dimensdes
ortogonais de valéncia e excitagdo num plano Cartesiano. A valéncia representa o
eixo x e a excitagdo representa o eixo y. A diferenca entre os dois modelos é a de que
o 2DES foi projetado para refletir emocdes expressadas pela musica. Além de um
modelo emocional, este também é um programa de computador interativo. Outras

vantagens na implementacdo desse modelo é o controle maior sobre as caracteristicas
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musicais. Devido a sua forma numérica continua, fica facil implementé-las em interva-
los, adicionando mais ou menos quantidade de uma caracteristica. Também possui

tacil associagdo com outros modelos emocionais (Livingstone e Brown, 2005).

Livingstone e Brown (2005) e Livingstone et al. (2007) utilizam o 2DES na aplicagdo
de técnicas baseadas em regras a partir de caracteristicas musicais como as apresenta-
das na Secgdo 2.1. Foram criados subconjuntos das regras estruturais de caracteristicas
musicais do modelo, de forma a agrupa-las em octantes. O terceiro e sétimo octantes
ndo foram rotulados. A justificativa é que classificar musicas em quadrantes ou octan-
tes especificos é mais vantajoso do que associar a emogdes absolutas, pois emogdes
podem ser sobrepostas nesses modelos. Os demais octantes foram rotulados conforme
a Tabela 2.2. Oliveira e Cardoso (2008a, 2009) e Lopez et al. (2010) também utilizam
esse modelo, porém ndo apresentam detalhes de implementacéo.

Tabela 2.2.: Rétulos de emogdes para cada octante do modelo 2DES.

Octante Emocao
1 Felicidade
Excitagdo

Raiva
Tristeza
Depressao
Sonho

o O U1 &~ DN

2.2.3. Modelos categéricos

Além dos modelos dimensionais, existem modelos categéricos, que sdo mais simples
e oferecem uma lista de emoc¢des basicas que sdo aceitas para serem associadas a
musicas. Alguns autores como Ekman (1999) e Juslin e Laukka (2004) possuem
listas de emogdes aceitas para este fim. Alguns exemplos de emogdes também sdo
encontrados em modelos com representa¢des gréficas, tais como felicidade, tristeza,

raiva e medo, por exemplo.

Lopez et al. (2010) deixa a escolha do modelo a critério do usudrio, proporcionando

tanto um modelo categoérico quanto o modelo Circumplexo. Esses modelos também
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podem ser utilizados em conjunto com outros no intuito de auxiliar a classificagdo das

musicas.

2.3. Sistemas Composicionais

Segundo Livingstone e Brown (2005), as regras de emog¢des musicais podem ser dividi-
das em estruturais e performativas. Os sistemas composicionais afetivos manipulam
regras estruturais de composicdo presentes na partitura ou tablatura (Williams et al.,
2013, 2015c). Tais regras sao as proprias caracteristicas apresentadas na Segao 2.1 e for-
mam a estrutura musical. Esses sistemas se assemelham aos cldssicos de composigdo
algoritmica, como Biles (1994, 2002), que executam as composi¢des exatamente como
foram criadas, ndo sendo voltados para a performance musical. O que os diferencia é o
fato de serem voltados para o estudo das emogdes passadas por suas musicas geradas,

como em (Livingstone et al., 2005; Legaspi et al., 2007), por exemplo.

O sistema de Numao et al. (1997) para composi¢do musical e analise de sentimentos
é um sistema composicional. Stapleford (1998) desenvolveu o sistema HERMAN,
que contém regras baseadas em teorias musicais e de filmes, capaz de controlar a
emocdo de “medo” na musica. Williams et al. (2015a) apresentaram um sistema de
composicdo algoritmica em tempo real que responde as emocdes presentes no Modelo

Circumplexo (Subsegdo 2.2.1), voltado para a geracdo de musicas para jogos digitais.

2.4. Sistemas Performativos

A performance musical faz parte do estudo da expressdo musical e caracteriza a arte e
a criatividade na musica. Sistemas performativos se preocupam com a implementacao
de regras performativas, de forma que as emog¢des sdo apenas percebidas pelos ou-
vintes, e ndo necessariamente sentidas. Sdo regras que representam a interpreta¢do do
musico, ndo sendo escritas explicitamente na partitura ou tablatura. Existem revisdes
da literatura especificas para sistemas performativos como Widmer e Goebl (2004);
Kirke e Miranda (2009).

Os objetivos estdo relacionados a melhorar a resposta afetiva a musica simbélica
(Livingstone e Brown, 2005), estudar a manipulacdo automatica de caracteristicas

musicais para expressar emogdes (Oliveira e Cardoso, 2008a, 2009; Kirke et al., 2013b;
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Williams et al., 2015b) ou utilizar desses sistemas para a indugdo de emogoes (Livings-
tone et al., 2007; Kirke et al., 2013a), conforme detalhado na Secao 2.5.

Bresin e Friberg (2000); Bresin et al. (2002) aplicam regras de performance ao
programa Director Musices (Friberg et al., 2000) para produzir performances que
expressam emocoes. Em Livingstone et al. (2010), além de regras estruturais, o sistema
denominado CMERS utiliza regras de performance para controlar a carga emocional
das musicas em tempo real. Kirke e Miranda (2011) combinaram um sistema de com-
posigdo algoritmica com um eletroencefalograma para que o usudrio possa expressar

suas emocOes através da musica.

2.5. Sistemas Indutivos

A inteng¢do nesses sistemas é que o ouvinte sinta a emogao pretendida com a musica
além de percebé-la (Gabrielsson, 2001). Assim como nos sistemas performativos, sao
implementadas caracteristicas musicais, como as apresentadas na Secdo 2.1. Porém,
pode ser observada uma maior preocupagdo com a qualidade do som. O impacto
afetivo para o ouvinte é maior quando a melodia soa menos mecanica, o que ocorre
com a combinag¢do de uma maior variedade de caracteristicas musicais (Kirke et al.,
2013b). Lopez et al. (2010) apresenta o EDME (Emotion-Driven Music Engine), uma
ferramenta capaz de produzir musicas em tempo real, com o objetivo de influenciar a

experiéncia emocional da audiéncia.

Também é necessario executar testes que comprovem que o ouvinte conseguiu
sentir a emocao pretendida. Os dados sdo coletados para a realimentagdo do sistema
e geracdo de novas musicas, como é o caso dos sistemas dindmicos. Esses testes
podem ser conduzidos por técnicas de biofeedback. Durante os experimentos, sensores
coletam dados dos participantes, que informam a emocéo sentida (Kirke e Miranda,
2011). Os sensores mais comuns sdo o eletroencefalograma, Resposta Galvanica da
Pele ou um monitor de batimentos cardiacos. A unido dos sistemas de composi¢do
de melodias com a técnica de biofeedback proporciona aplicagdo na terapia, usando
Interfaces Musicais Cérebro-Computador (Livingstone et al., 2007; Kirke et al., 2013b,a;
Daly et al., 2015).
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2.6. Conclusdo

Este Capitulo definiu a drea de pesquisa de AAC, apresentando seus principais desa-
tios, bem como conceitos relacionados a musica, psicologia e composic¢do algoritmica.
Estuda-se a hipétese de que musicas compostas por computador podem evocar emo-
¢Oes. Além de contextualizar o problema abordado nesta pesquisa, espera-se que
este Capitulo possa ser ttil como uma introducdo ao desenvolvimento desse tipo de

sistema.

O processo de criacdo de um sistema AAC envolve a escolha de (i) caracteristicas
musicais para formar a composicdo; (ii) um modelo emocional para mapear as emogdes
que possam ser percebidas ou sentidas ao ouvir a composigdo e (iii) a implementacao
de um algoritmo para a composi¢do musical. Dependendo do objetivo do sistema, o
algoritmo pode ser composicional, performativo e/ou indutivo. Os préximos capitulos
apresentam o estudo de dois modelos desenvolvidos neste trabalho, voltados para a
composicdo de melodias que passam as emog¢des do Modelo Circumplexo.



Capitulo 3.

Metodologia

Um sistema AAC pode ser implementado com o objetivo de (i) compor novas musicas,
(ii) recomendar musicas pré-compostas ou (iii) transformar musicas pré-compostas
em novas composicoes (Oliveira e Cardoso, 2008a). Sistemas transformativos sdo a
proposta do objetivo (iii), podendo ser classificados como afetivos ao modificar as
composicdes para atingir emogdes alvo. A Figura 3.1 ilustra o sistema transformativo
implementado nesse trabalho. Este pode ser classificado como composicional (Se-
¢do 2.3). Seu funcionamento é offline, portanto as composi¢des geradas como saida sdo
finais e somente podem ser modificadas se essa ac¢do for realizada manualmente. Sdo
compostas melodias simples (que ndo contém harmonias), de forma que as emog¢des

sejam percebidas pelos ouvintes. O algoritmo é definido pelo seguinte fluxo:

1. A entrada é dada por uma representagdo de uma melodia, no formato Musical
Instrument Digital Interface (MIDI).

2. A melodia passa pelo algoritmo transformativo, que contém regras estruturais
(Secao 2.3).

3. A saida é gerada no mesmo formato de entrada.

Em um primeiro momento, as transformagdes sdo realizadas apenas com variagdes
relacionadas as caracteristicas do registro, tempo e dindmica. O objetivo a longo prazo
é que o sistema seja 1til para compor a maior variedade possivel de melodias afetivas
que expressem as emogdes contidas no Modelo Circumplexo e que ndo possuam
restri¢cdes de tempo de duracdo. O sistema pode ser utilizado em diversos cenérios
onde é necessdria uma associacdo emocional a musica. De acordo com Kirke e Miranda

(2009, 2011) e Freitas e Guimaraes (2011a), sdo exemplos:

16
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Entrada: melodia
no formato MIDI

Algoritmo
transformativo

Saida: melodia no
formato MIDI

Regras estruturais

Figura 3.1.: Sistema transformativo composicional.

Elaborado por autores.

e Realizar experimentos em performance expressiva através de modelos computa-

cionais;

e Gerar melodias com interpretacdo em ferramentas de composi¢ao musical;

e Usar a musica gerada pelo sistema diretamente na aplicagao;

e Transformar arquivos de dados (como MIDI) em composi¢des mais atrativas;

e Acompanhar um musico solista em sua performance;

e Auxiliar compositores iniciantes;

e Auxiliar individuos com dificuldades de expressar emocdes, a expressa-las atra-

vés da musica;

e Descobrir novos padrdes algoritmicos para composicdo expressiva.

O objetivo dos modelos propostos nesse trabalho é encontrar variagdes de melodias,

que passem todas as emogdes contidas no Modelo Circumplexo (Subsegao 2.2.1).

Para alcangar esse objetivo, sdo propostas estratégias mono-objetivo (Secdo 3.1) e

multiobjetivo (Se¢do 3.2). Na estratégia mono-objetivo, o algoritmo busca emogdes-

alvo. Logo, um usudrio do sistema pode especificar uma emogao desejada e receber

como retorno um conjunto de melodias que passem essa emogdo em especifico. Ja na

estratégia multiobjetivo, o algoritmo busca um conjunto de solug¢des formado por pelo

menos uma melodia correspondente a cada emogao contida no Modelo Circumplexo.
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3.1. Modelo mono-objetivo

No modelo mono-objetivo, o usudrio define uma emocédo-alvo. Logo, as coordenadas
dessa emocdo ja sdo conhecidas previamente. Conforme ilustrado pela Figura 3.1,
um sistema transformativo recebe uma melodia como entrada. Primeiramente, o
algoritmo calcula a coordenada correspondente a emogdo. Em seguida, transforma a
melodia de forma a passar a emocado definida pelo usudrio. O algoritmo retorna um

conjunto de solugdes contendo as melodias com caracteristicas da emocado-alvo.

Considera-se o Modelo Circumplexo como um plano Cartesiano C, em que v é o
eixo da valéncia e a é o eixo da excita¢do. Os conjuntos M = {my,...,m,}, em que
m; € Z é uma nota musical e X = {xy,..,x,}, em que x; € Z é uma caracteristica
musical, representam a estrutura de uma melodia dada como entrada. O ponto P(v, a)
representa o seu valor de valéncia e excitagdo no plano C. O problema consiste em
encontrar combinag¢des dos valores de M e X' que minimizem a distancia entre um

ponto alvo T(v;,a,) de uma emogao definida pelo usudrio e o ponto P(v,a).

O problema pode ser implementado como um Algoritmo Genético (AG). Os
AGs sdo bem estabelecidos na composicdo algoritmica (Freitas, 2015), podendo ser
explorados como sistemas transformativos. De forma geral, a abordagem voltada para
Composigdo Algoritmica Afetiva funciona conforme exemplificado pela Figura 3.2: O
sistema recebe uma melodia de entrada e uma funcéo de fitness avalia se a composicdo
estd de acordo com as caracteristicas musicais relativas a emogao-alvo. Se a composi¢do
gerada ndo for uma transformagédo vélida da melodia inicial, uma nova melodia é
gerada e a execugdo continua em um lago de repetigdo até que uma composicao ideal

seja obtida (Zhang Kejun e Sun Shougian, 2010).

Nao
A4
N e N
Geragao da R ~ . . Saida: melodia no
melodia de entrada >| Fungdo de fitness A trans,fgrmagao ¢ Si formato MIDI
) L ) valida?

Figura 3.2.: Exemplo de um AG para um sistema transformativo.
Baseado em (Zhang Kejun e Sun Shougian, 2010).

O que define uma transformacao vélida é o critério de parada do algoritmo. Neste
trabalho, o critério de parada é o nimero maximo de geragdes. Porém, este também

pode ser:
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e A minimizacdo do desvio padrado entre individuos que fazem parte da populagao;
e A critério do usudrio, se este estiver satisfeito com a melodia final;

e Um critério em relagdo a distancia da melodia inicial, caso seja necessario manter

a sua originalidade (Freitas e Guimaraes, 2011c).

O AG é uma abordagem interessante para o propdsito deste trabalho de gerar
diversas variagdes de melodias, pois pode-se encontrar multiplas solucdes, sem que
uma seja melhor do que a outra. A Sec¢do 3.5 contém as regras musicais aplicadas, bem
como as defini¢des das fun¢des de valéncia e excitacdo. Pode-se realizar experimentos

com qualquer melodia, desde que esta seja simples e ndo contenha harmonias.

3.2. Modelo multiobjetivo

Nesta estratégia, ao implementar o Modelo Circumplexo como um plano Cartesiano, o
problema envolve a busca por melodias que passam todas as suas emogdes, atribuindo
valores de valéncia e excitagdo baseados em suas caracteristicas musicais. Como
as emogdes se situam nos extremos de cada quadrante, pode-se definir como um
problema de otimizacdo multiobjetivo ao maximizar e minimizar cada um dos eixos
do modelo. A solugéo final do problema é dada pela frente de Pareto, representando
as emog0Oes de forma circular, conforme a Figura 2.2. As regras musicais aplicadas
sdo as mesmas da abordagem mono-objetivo e as fun¢des de valéncia e excita¢do sdo
definidas na Secado 3.5. Da mesma forma, experimentos podem ser realizados com

qualquer melodia, desde que esta seja simples e ndo contenha harmonias.

Formalmente, considera-se o Modelo Circumplexo como um plano Cartesiano C,
em que v é o eixo da valéncia e a é o eixo da excitagdo. Os conjuntos M = {m;, ..., m,},
em que m; € Z é uma nota musical e X = {xq,..,x,}, em que x; € Z é uma
caracteristica musical, representam a estrutura de uma melodia dada como entrada. O
ponto P(v,a) representa o seu valor de valéncia e excitagdo no plano C. O problema
consiste em encontrar combinag¢des dos valores de M e X’ que retornem os pontos
extremos, em todos os quadrantes do plano C.

O Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II (NSGA-II) implementa o modelo multi-

objetivo, com o auxilio da biblioteca Pareto' (Freitas, 2021). O processo é ilustrado pela

1https ://github.com/alandefreitas/pareto
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Figura 3.3. O NSGA-II é um algoritmo genético multiobjetivo, ja utilizado em outros
trabalhos de composicdo algoritmica para evoluir melodias e harmonias (Freitas e
Guimarades, 2011b; Freitas, 2011; Jeong e Ahn, 2015; Scirea et al., 2016; Lopes et al., 2017;
Lopes, 2017; Scirea et al., 2017; Cohen e Nitschke, 2019). O modelo foi implementado
na linguagem C++ e o projeto estd disponivel no GitHub”.

)
Melhores
. N melodias
r — ~ Fim da condigdo .

Gera uma populagéo inicial —Nao de parada? Sim>» fazem
com N individuos a partir de P ) parte da
| uma melodia de referéncia ) frente de

Pareto
—
( . ~ e e N - . ., , N
Avalia populagdo inicial Insere individuos até a nova

com base nas caracteristicas populagdo conter

L musicais ) L N individuos )
7Y
4 ) 4 )
Aplica selecdo dos pais, | Ordena individuos por
)
crossover e mutagao crowding distance
7 o7
7Y
( p N
Avalia a nova populagao de Calcula crowding distance |
melodias (individuos) no ranking i
J J

f ] — i=itl )

[Une a nova populagdo com a x
populacdo de pais

\ 7

Insere individuos do rank i
na nova populagio

' . . ~ N\
Aplica o ranking por ndo
. A
dominancia dos valores de Nio
valéncia e excitagdo a uniao
das populagdes

. >

Quantidade de individuo
no rank i > quantidade de
individuos que falta inserir
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Figura 3.3.: Fluxograma do algoritmo NSGA-II para a implementagdo de um AAC.
Adaptado de (Moreira, 2021).

2https ://github.com/carlasanches/composer
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3.3. Representacao dos individuos

As melodias sdo geradas por um sistema transformativo. O sistema recebe uma me-
lodia como entrada e a transforma em varias versdes que podem passar emogdes
diferentes. A populagdo, portanto, é formada por copias da melodia de referéncia.
Cada individuo é composto por uma melodia e o seu tempo, representados de forma
absoluta. Essa abordagem garante simplicidade a implementac¢do. Cada nota musical
possui um valor de duragao e velocidade (volume) associado. Portanto, computacio-

nalmente, uma nota musical é uma tupla (nota, duragdo, velocidade).

A Figura 3.4 exemplifica um compasso de trés notas e uma pausa, que possuem a
mesma duracao e velocidade. Nesse exemplo, o individuo é apenas um compasso, mas
cada individuo é representado pela melodia de entrada e pelo seu tempo. Portanto,
ele possui o tamanho da melodia inteira. Abaixo de cada simbolo musical (ou cada
nota) estd assinalado o seu valor no padrao MIDI, correspondendo a sua representacado
computacional. Logo, um conjunto de tuplas de ntimeros inteiros representa um
individuo, podendo haver repeticdo de valores. O tempo, denotado acima da melodia,
é medido em Batidas Por Minuto (BPM). O algoritmo possui caréter exploratério, ndo

existindo somente uma tnica solugdo 6tima em relagcdo as melodias geradas.

J=120

) t T |
¢ i
o & .

(60,455,40) (67,455,40) (64,455,40)(20,455,40)

Figura 3.4.: Exemplo de um compasso musical com quatro notas, ou um individuo do AG.

Abaixo de cada nota estd assinalado o seu valor no padrao MIDL.

Os valores da melodia e do tempo sdo padronizados de acordo com os valores do
padrdo MIDI, para que as composi¢Oes da saida possam ser salvas num arquivo e
executadas. Os valores minimo e méximo das notas musicais sdo limitados de acordo
com o instrumento utilizado. O piano, por exemplo, abrange apenas os valores no
intervalo [21, 108]. Para representar uma pausa, foi utilizado o valor 20 como sentinela,
pois estd a uma unidade abaixo do limite inferior do instrumento. Os limites para a
velocidade sdo definidos no intervalo [0, 127]. Os valores do tempo estdo no intervalo

[40,208], abrangendo os valores em BPM de um metrénomo.
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3.4. Operadores Genéticos

A operagdo de crossover acontece entre dois individuos, gerando um tnico filho. A
selecdo de pais é feita de forma aleatéria. A Figura 3.5¢c exemplifica a geracdo de um
individuo, que herda as trés primeiras notas musicais (incluindo duragéo e velocidade)
do primeiro pai (Figura 3.5a) e a tltima nota do segundo pai (Figura 3.5b). Para
escolher quais genes serdo herdados, o algoritmo gera um valor inteiro que representa
o ponto de corte de cada pai. O filho, entdo, recebe os genes do primeiro pai a partir
da primeira posigao do seu vetor de notas musicais até o ponto de corte. O restante
dos genes sdo herdados do segundo pai, a partir do ponto de corte até o final. O filho
também herda o valor do tempo do segundo pai. A escolha desse valor também é
aleatéria, sorteando de qual dos pais serd herdado.

Ja na operagdo de mutacgdo, as transformagdes fazem parte de técnicas aplicadas
por compositores, que podem alterar uma melodia inteira ou apenas uma parte.
Estas podem acelerar ou desacelerar uma melodia, aumentar ou diminuir a altura
tonal das notas presentes na misica ou alterar a melodia como um todo (Dowling,
1972). Esses operadores sdo importantes para manter o controle sobre o resultado,
procurando manter sentido musical para a melodia gerada. Para a mutac¢do do tempo
e da velocidade de uma nota qualquer da melodia, seus valores absolutos aumentam
ou diminuem arbitrariamente em uma unidade. A duracdo de cada nota ndo é alterada

por nenhum operador de mutagéo.

A Figura 3.6 exemplifica os operadores de mutagdo para melodias, adaptados dos
operadores propostos por Freitas e Guimardes (2011c) e Freitas (2011). Cada compasso
representa uma das operagdes aplicadas a Escala de D6 Maior. Apesar da Figura 3.6
apresentar as mutagdes em apenas um compasso, neste trabalho os operadores de
mutacdo sdo aplicados na melodia inteira. A escolha do operador de mutacao a ser
aplicado é arbitraria. A nomenclatura acima de cada compasso indica qual operagao

foi aplicada e seu funcionamento é descrito a seguir:

1. Mutagao simples: Subir ou descer uma nota em um tom.
2. Reverter compasso: Retrogradar sequéncias de notas dentro de um compasso.

3. Reverter pulsos: Retrogradar duas ou mais sequéncias de notas dentro de um

compasso.



Metodologia 23

4. Trocar pulsos: Trocar a ordem de duas sequéncias de notas — ou duas notas —

dentro de um compasso.

ponto de ponto de
J=80 corte J=100 corte
f n 1 f f 1
o ] Il |
S U 1355 | ]
(60,455,40) (67,455,40) (64,455,40) (20,455,40) (72,455,40) (71,455,40) (64,455,40) (67,455,40)
(a) Primeiro individuo-pai. (b) Segundo individuo-pai
J=100
I 1 Il |
J - e
(60,455,40) (67,455,40) (64,455,40) (67,455,40)
(c) Filho gerado a partir do cruzamento entre o pri-
meiro e o segundo pai, em que o ponto de corte
foi a terceira nota musical.
Figura 3.5.: Operacao de crossover.
Elaborado por autores.
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Figura 3.6.: Operadores genéticos de mutagdo.
Adaptado de (Freitas e Guimaraes, 2011c; Freitas, 2011).
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3.5. Func¢des de avaliacao e func¢des objetivo

Ha quatro fungdes que estabelecem critérios para avaliar separadamente cada caracte-
ristica musical presente no conjunto X'. Duas fung¢des calculam a influéncia do registro
(g1(x) e g2(x)), uma funcédo avalia o tempo (¢5(x)) e uma para avaliar a dindmica
(g4(x)). As fungdes do tempo e da dindmica foram elaboradas de acordo com as corre-
lagdes encontradas em trabalhos de AAC na literatura e apresentadas na Tabela 2.1. Ja
as fungdes relacionadas ao registro sdo baseadas nos métodos propostos para avaliacdo
de melodias por Freitas et al. (2012):

Variagdo tonal (g;(x)) Numero de registros distintos em uma melodia. A variabi-
lidade alta foi observada como caracteristica de melodias que passam alegria
e, a variabilidade baixa, relacionada a emocao de raiva (Juslin e Laukka, 2004).
Foi atribuida a valéncia, pois suas emogdes sao diferenciadas em positivas e

negativas.

Distribuicdo tonal (g,(x)) Indica a nota mais utilizada na melodia, obtida calcu-
lando a sua moda. Na literatura, foram encontrados registros mais graves geral-
mente mais relacionados a emog¢des que representam valores baixos de excitagao,
e registros mais agudos associados a emogdes que representam valores mais altos
de excitagao (Livingstone et al., 2007; Oliveira e Cardoso, 2009; Williams et al.,

2015a). Portanto, a funcdo é associada somente ao eixo da excitacao.

Velocidade de execucgdo (g3(x)) Valor absoluto do tempo da melodia, associado
apenas ao eixo da excitagdo. O tempo lento estd mais associado a emocgdes
de depressao, que ocupam o terceiro quadrante em modelos bidimensionais.
Portanto, pode ter relacdo com baixos valores de valéncia e excitagdo. O tempo
rapido estd mais associado a emogdes de raiva ou felicidade, ocupando o primeiro
e segundo quadrante em modelos bidimensionais. Pode ser associado a valores

médios a altos de excitagao. (Oliveira e Cardoso, 2009; Williams et al., 2017).

Intensidade do volume (g,(x)) Caracteristica associada a dindmica, representada
pela média dos volumes de cada nota presente na melodia. Seu valor é obtido
com a informacdo de velocidade dos individuos (Se¢do 3.3). Melodias com
intensidade forte estdo relacionadas a emocoes de felicidade, animacgéao e raiva,
com valores altos de excitagdo. Melodias com intensidade fraca passam emogdes

de ternura, tristeza e depressdo. Portanto, sdo associadas a valores baixos de
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excita¢do (Bresin e Friberg, 2000; Livingstone et al., 2005, 2007; Oliveira e Cardoso,
2009; Livingstone et al., 2010).

Ap6s calcular cada fungéo, os valores de g;(x) a g4(x) sdo normalizados para o
intervalo [—1, 1], resultando no conjunto Y = {yy,...,y,}, tal que y; € R. O valor da
pausa é sempre definido como zero. Assim, uma melodia que contém apenas pausas

(uma melodia vazia) serd levada ao centro do plano Cartesiano, onde ndo ha emocdes.

Em seguida, de acordo com a Equacgdo 3.1, os valores de valéncia e excitagdo sdo
definidos pela média dos seus valores normalizados. A valéncia (v) recebe apenas
o valor de y,, referente a normalizacdo de g;(x) e a excita¢do (a) recebe a média dos
valores de y, a y,, referentes a normalizac¢do de g,(x), g3(x) e g4(x). O ntimero de
caracteristicas musicais associadas a cada eixo é denotado por n. Determinados os
valores, estes passam pelas fung¢des objetivo de acordo com o modelo (mono-objetivo

ou multiobjetivo) e o individuo recebe seu valor final.

v=1

1 (3.1)
a=- Z]/z‘
i=2

O problema mono-objetivo apresentado na Se¢do 3.1 pode ser descrito como um
problema de minimizac¢do. Conforme a Equacdo 3.2, a fungdo objetivo minimiza a
distancia euclidiana entre um ponto-alvo T (v;, 4;), que representa uma emogdo-alvo
e um ponto P(v,a), que representa a emogdo passada por uma melodia dada como

entrada.

argmin f(x) = \/(vt —0)* 4 (a, —a)* (3.2)

O problema multiobjetivo apresentado na Secdo 3.2, pode ser descrito como um
problema de minimizagdo, conforme a Equacdo 3.3. Porém, na prética, para encontrar
as emogdes no plano C, os eixos de valéncia (v) e excitagdo (1) sio maximizados e
minimizados. Logo, cada ponto recebe o valor de quatro fungdes objetivo: A funcdo
f1(x) (Equacédo 3.4) maximiza a valéncia, f,(x) (Equagdo 3.5) minimiza a valéncia,

f3(x) (Equacdo 3.6) maximiza a excitagdo e f,(x) (Equacgdo 3.7) minimiza a excitagao.
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Cada fungdo contém uma restri¢io que define que o seu objetivo conflitante seja
sempre zero. Por exemplo, se o valor da valéncia for positivo, maximizando a valéncia,
f»(x) recebe o valor zero e vice-versa. Do contrério, caso os pontos tivessem valores
positivos e negativos, qualquer ponto dentro do plano seria um ponto ndo-dominado.

Assim, qualquer ponto poderia ser uma solucdo vélida.

argmin f(x) = (f1(x), f2(x), f3(x), fa(x)) (3.3)

Onde:
P(v,a)| v,a € R = valéncia e excitacdo

M={my,.,m,},m e€Z
X ={xy,..x,},x; € Z

x={M, X}

—v, sev >0
filx) = (3.4)

0, caso contrario

v, sev <0
fo(x) = (3.5)

0, caso contrario

—a, sea>0
f3(x) = (3.6)

0, caso contrario

a, sea<0
fa(x) = (3.7)

0, caso contrario
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3.6. Conclusdo

Este Capitulo apresentou os modelos mono-objetivo e multiobjetivo desenvolvidos
no trabalho para resolver o problema de encontrar todas as emog¢des do Modelo
Circumplexo. O modelo foi construido baseando-se na teoria apresentada no Capi-
tulo 2. Foram implementadas as caracteristicas musicais do registro, tempo e dindmica,
associando-as ao Modelo Circumplexo através de suas fun¢des de avaliacdo. O algo-
ritmo pode ser classificado como composicional, pois modifica caracteristicas musicais
estruturais a fim de passar emogdes para o ouvinte. Os modelos implementados sado
transformativos, recebendo uma melodia como entrada e transformando-a em diferen-
tes versdes. O modelo mono-objetivo foi implementado por um AG com método de
substituicdo de pais elitista em que o critério de parada é o nimero méximo de execu-
¢oes. Ja o modelo multiobjetivo é implementado pelo NSGA-II. O Capitulo 4 apresenta
os resultados obtidos pelos experimentos realizados com ambos os modelos.
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Resultados

Os experimentos tém o objetivo de investigar o potencial da aplicagdo em gerar com-
posicdes que passam as emogdes do Modelo Circumplexo, a partir da transformacgédo
de uma melodia de referéncia. O usudrio pode especificar uma melodia de entrada no
formato MIDI. O objetivo dos experimentos é observar como o algoritmo se comporta,

observando se o alcance das emog¢des foi maximizado.

Foram realizados experimentos com 100 diferentes melodias simples, que ndo
contém harmonias, retiradas do site ABC notation (Walshaw, 1995). Em todos os
experimentos os parametros foram definidos empiricamente. Todas as emogdes do
Modelo Circumplexo foram normalizadas no intervalo [—1,1]. Os arquivos MIDI das
melodias que mais se aproximaram de cada emogdo encontram-se disponiveis no
repositério de resultados do projeto no GitHub' e podem ser executados em qualquer
programa que tenha suporte a esse formato. As transformagdes de uma melodia de
exemplo para todas as emog¢des do Modelo Circumplexo em ambas as abordagens

mono-objetivo e multiobjetivo encontram-se no Apéndice A.

4.1. Modelo mono-objetivo

Os parametros do algoritmo foram definidos como 500 individuos para o tamanho
da populacgéo, 0.8 para a taxa de crossover e 0.2 para a taxa de mutagdo. O critério de

parada do algoritmo é o nimero maximo de iterag¢des, definido como 100 iteragdes.

1https ://github.com/carlasanches/composer-results
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Em média, cada execucdo demorou 1 segundo. A Figura 4.1a mostra a populacdo
final para as 100 execugdes do experimento. Apesar de ser possivel observar resultados
em todos os quadrantes, o algoritmo convergiu para apenas trés emogdes: “Pleasure”,
“Excitement” e “Distress”, localizadas no primeiro e segundo quadrantes. Também é
possivel observar esse resultado na Figura 4.1b, que apresenta a evolugdo média das
100 execugdes do algoritmo para cada emocdo.

A Tabela 4.1 contém os valores de valéncia e excitacdo das emocgoes-alvo e dos
individuos que mais se aproximaram delas, juntamente com a sua distancia. Para
cada emocdo, também é apresentada a porcentagem de diferentes melodias geradas na
populagdo final. Essa medida é importante especialmente no modelo mono-objetivo,
pois indica se a populagdo final alcangou uma boa diversidade de melodias. Foi
gerada uma menor diversidade de melodias para as emogdes do primeiro e segundo
quadrantes, onde os individuos se aproximaram mais da emogao-alvo.

—— Pleasure

“ o Excitement
. Arousal
—=— Distress
05 ° 3bo\ """" Misery
Depression
"""""" Sleepiness
N Contentment

o
>

Excitacéo
Distancia

o
o

Emocgdes-alvo +  Arousal °  Depression
*  Pleasure * Distress v Sleepiness
Excitement Misery = Contentment

-1 -0.5 0 0.5 1

, 0 20 40 60 80 100
Valéncia =
Geragoes
(a) Populagéo final das 100 melodias para cada (b) Evolugdo média das 100 melodias para cada
emocdo do Modelo Circumplexo. emogdo do Modelo Circumplexo.

Figura 4.1.: Populacdo final e evolucdo das 100 melodias para as emogdes do Modelo Circum-
plexo.
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Tabela 4.1.: Resultados da evolugdo do modelo mono-objetivo para cada emogdo-alvo do
Modelo Circumplexo.

Emocao Ponto alvo Ponto mais pr6ximo Distancia Melodias
diferentes (%)

Pleasure (1.000,0.000) (0.968,0.000) 0.031 57
Excitement (0.700,0.700) (0.687,0.699) 0.012 68
Arousal (0.000,1.000) (0.000, 0.860) 0.139 1
Distress (—0.700,0.700) (—0.687,0.700) 0.012 15
Misery (—1.000,0.000) (—0.750,0.012) 0.250 87
Depression (—0.700, —0.700) (—0.750, —0.186) 0.515 94
Sleepiness (0.000, —1.000) (0.000, —0.299) 0.700 95
Contentment  (0.700, —0.700) (0.687, —0.311) 0.388 94

4.2. Modelo multiobjetivo

Aproximadamente 17% da populagéo foi inicializada com melodias aleatérias. Para
criar tais melodias, o algoritmo escolhe arbitrariamente valores para todas as tuplas
(nota,duragio,velocidade), que representam notas musicais, e para o tempo. Esses valores
sdo gerados dentro dos intervalos definidos na Secdo 3.3. O tamanho das melodias
criadas é o mesmo da melodia dada como entrada. Os parametros do algoritmo foram
definidos como 1500 individuos para o tamanho da populacdo, 0.8 para a taxa de
crossover e 0.1 para a taxa de mutagdo. O critério de parada do algoritmo é o ntimero

maximo de iteracdes, definido como 800 iteragoes.

Em média, cada execucdo demorou 12.52 minutos. A Figura 4.2a mostra todas
as fronteiras das 100 execugdes do experimento. Os resultados sdo mais diversos
no segundo e terceiro quadrantes, mas também é possivel observar resultados no
primeiro e segundo quadrantes. Muitas melodias convergiram para pontos extremos
de valéncia e excitagdo, principalmente nos quadrantes onde a valéncia é positiva,

onde as melodias aleatdrias foram inicializadas.

A Figura 4.2b apresenta o hipervolume das 100 execugdes do algoritmo para cada
geragdo, usando (0,0,0,0) como ponto de referéncia. O erro foi calculado usando a
medida do desvio padrdo, e aumenta conforme o ntimero de geragdes. Na primeira

geracdo, o hipervolume médio foi 1.22532 e na tltima evolugdo, o valor foi de 2.79034.
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As emogao “Misery” e “Depression” apresentaram respectivamente 57 e 3 melodias
que se aproximaram mais de seus pontos no Modelo Circumplexo. Para as demais
emogdes, apenas uma melodia se apresentou mais proxima. Para o restante das
emogdes, foi encontrada apenas uma melodia. Cada melodia é tinica, o que quer dizer
que se diferem por pelo menos uma nota musical. Os valores de valéncia e excitagdo
para cada resultado, bem como das emoc¢des do Modelo Circumplexo e a distancia
para tais emogdes encontram-se na Tabela 4.2.
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(a) Fronteiras das 100 execugoes. (b) Hipervolume das 100 execugdes.

Figura 4.2.: Fronteiras de Pareto e hipervolume das 100 execug¢des do algoritmo.

Tabela 4.2.: Numero de melodias tnicas geradas proximas a cada ponto alvo do Modelo

Circumplexo.
Emocao Ponto alvo Ponto mais préximo Distancia
Pleasure (1.000, 0.000) (0.996,0.000) 0.004
Excitement (0.700,0.700) (0.700,0.700) 0.000
Arousal (0.000, 1.000) (0.000,0.987) 0.012
Distress (—0.700,0.700) (—0.699,0.699) 0.000
Misery (—1.000, 0.000) (—0.948,0.000) 0.051
Depression ~ (—0.700,—0.700)  (—0.700, —0.700) 0.000
Sleepiness (0.000, —1.000) (0.014, —0.952) 0.049

Contentment  (0.700, —0.700) (0.700, —0.699) 0.000
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4.3. Discussao

Em ambos os modelos, foi possivel gerar transformacoes afetivas em melodias iniciais,
encontrando emogdes em todos os quadrantes. Considera-se, nesse caso, que as
transformagdes sdo qualquer variacdo criada a partir da melodia inicial, sem analisar
questdes de originalidade. A principio, as melodias apenas refletem as fun¢des de
caracteristicas musicais apresentadas na Secao 3.5. Vérias melodias sdo geradas no
resultado final, possibilitando ao usudrio a escolha de solu¢des conforme a emogédo

que deseja passar com a composicao.

No modelo mono-objetivo, a populagdo convergiu apenas no primeiro e segundo
quadrantes, onde os valores de excitagdo sao positivos. A dificuldade de alcangar os
pontos-alvo pode ser devido a falta de diversidade nas melodias da populagdo inicial.
A maior parte dos individuos dessa populacdo é gerada no primeiro e no segundo
quadrantes. Antes de atingir as emocoes contidas no terceiro e quarto quadrantes, a

populacgdo fica presa em um minimo local.

O modelo que obteve melodias que mais se aproximaram das emog¢des-alvo foi o
multiobjetivo, o que pode ser observado pela maior diversidade de individuos gerados
na populagdo final. Isso é uma caracteristica do NSGA-II, em que um dos seus critérios
de selecdo dos individuos que passam para a geragdo seguinte é o crowding-distance.
Esse critério possibilita a diversidade, priorizando aqueles individuos que estdo mais
distantes uns dos outros. A diversidade na fronteira de Pareto é importante nesse

problema para maximizar o alcance de emogdes.

Um dos desafios para a construgdo do modelo evolutivo é encontrar parametros
que fagcam com que a populagdo evolua para qualquer emogdo-alvo. Nas abordagens
apresentadas neste trabalho, a busca fica limitada pelo tamanho da melodia e pelo
instrumento escolhido, que determina quais notas podem ser usadas. A avaliacdo
do tempo e da dinamica possibilitou gerar mais diversidade na populagdo inicial,
porém apenas no eixo da excitagao. Para conseguir diversidade no eixo da valéncia,
foi necessério inicializar a populagdo com uma porcentagem de melodias aleatérias na
abordagem multiobjetivo, o que pode interferir na qualidade da melodia final. Criar
novas melodias e explorar outras caracteristicas musicais, principalmente relacionadas
a valéncia, amplia as possibilidades de melodias diferentes e pode auxiliar a alcangar
um maior nimero de emogdes. Além disso, pode ser estudado o efeito de modificar

harmonias para ajudar a alcancar melhores resultados.
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4.4. Conclusao

Este Capitulo apresentou os resultados obtidos por experimentos realizados com os
modelos mono-objetivo e multiobjetivo. As fungdes objetivo se mostraram eficientes
para encontrar solugdes diversas em todos os quadrantes do plano Cartesiano, que
representa 0 Modelo Circumplexo. No entanto, ainda ha espaco para melhorar a
qualidade das melodias. Para melhorar o modelo mono-objetivo é preciso buscar estra-
tégias para gerar uma populagdo inicial mais diversa. Isso podera levar a populacdo
tinal a apenas uma emocao, conforme o objetivo do algoritmo. No modelo multiob-
jetivo é preciso aumentar diversidade de resultados na fronteira de Pareto, para que
assim sejam encontradas mais emogdes. No Capitulo 5 sdo discutidas estratégias de
trabalhos futuros para aprimorar os resultados.



Capitulo 5.

Conclusoes e Trabalhos Futuros

O presente trabalho reuniu conceitos das dreas de musica, psicologia e composi-
¢do algoritmica para a implementacdo de algoritmos transformativos no campo da
Composicao Algoritmica Afetiva. E possivel concluir que a realizagao de multiplas
transformacdes afetivas em melodias se da através da combinagao de caracteristicas
musicais e modelos emocionais, que transformam uma misica em varias versdes de
acordo com o estado emocional desejado pelo compositor. Nao ha uma maneira tinica
ou considerada a melhor para combiné-los. A forma de implementagao ird depender
do contexto (por exemplo, satide ou entretenimento) e do objetivo do sistema. Porém,
existe uma combinacdo base que aparece em grande parte dos estudos apresentados na
revisdo e pode ser utilizada em qualquer protétipo: a implementacdo de caracteristicas

musicais associadas a um modelo emocional bidimensional.

A vantagem do sistema ser transformativo, é a possibilidade de ser expandido
para um sistema adaptativo (Lopez et al., 2010). Seja no contexto de jogos eletronicos,
como um sistema que utiliza de emogdes retiradas do cendrio ou de personagens
para realizar transformagdes na trilha (Williams et al., 2015a) ou no contexto da satide
como uma forma de terapia, utilizando como base para a composicdo as emocdes dos
proprios ouvintes. Nesse contexto, o sistema adaptativo pode ser usado como uma In-
terface Musical Cérebro-Computador, através da utilizagdo de biofeedback para realizar
transformagdes na musica ouvida pelo paciente, induzindo-o a emog¢ao desejada (Daly
et al., 2015).

Este trabalho apresentou duas propostas para realizar transformagdes em melodias:
um AG mono-objetivo e um multiobjetivo. Os experimentos indicam que é possivel
encontrar variagdes de composi¢des que passam emogdes do Modelo Circumplexo

em todos os quadrantes. O algoritmo, portanto, cumpriu o seu objetivo de gerar
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transformacdes afetivas de uma melodia inicial. Porém, ainda ha fatores que precisam
ser aprimorados para melhorar a qualidade das melodias e a precisdo das emogdes
passadas através delas. A avaliagdo da caracteristica musical do registro torna a busca
limitada pelo tamanho da melodia e pelo instrumento escolhido. A avaliacdo do tempo
e da dinadmica possibilitou gerar mais diversidade na populacéo inicial, porém apenas

no eixo da excitagdo.

Em trabalhos futuros, pretende-se implementar as caracteristicas de articulagao,
modo e timbre, que sdo mais frequentemente implementadas (Williams et al., 2013).
Métricas de originalidade podem ser usadas para manter o controle da semelhanca
com a melodia inicial, mantendo a qualidade da melodia (Freitas e Guimaraes, 2011c).
Na defini¢do dos limites inferiores e superiores para o registro, por exemplo, ao definir
um intervalo menor, resultados mais préximos da melodia poderiam ser obtidos.
Também é importante implementar, na operagdo de crossover, métodos que se adaptam
melhor a l6gica musical. O intuito é ndo permitir que a estrutura da composic¢do seja
prejudicada ao unir melodias que possuem notas com tempos de duragdo diferentes.
Por fim, poderia-se investigar se a adi¢do da complexidade harmoénica auxilia no

aumento das emoc¢oes alcancadas.

A principio, a implementagdo de estratégias para controlar as modificagdes reali-
zadas nas melodias e aumentar a diversidade de emog¢des no modelo multiobjetivo
serd priorizada. Uma opcao seria incluir o usuario no processo de avaliagdo, como em
(Biles, 1994, 2002; Zhu et al., 2008; Legaspi et al., 2007). Assim, mesmo pessoas com
pouco conhecimento em composi¢do musical poderiam utilizar o sistema (Zhu et al.,
2008). Do ponto de vista computacional, espera-se que as mudangas na implemen-
tacdo colaborem para a diversidade das solugdes. Isso é importante por se tratar de
um problema criativo, que ndo visa alcangar apenas um resultado 6timo, mas utiliza
os individuos obtidos na populagdo final do modelo evolutivo para gerar diversas

melodias e guiar o compositor a uma composigdo que passa a emogao desejada.



Apéndice A.

Transformag¢oes da melodia “Brilha,

Brilha estrelinha”

A aplicagdo das abordagens mono-objetivo e multiobjetivo pode ser demonstrada
utilizando como base uma melodia simples, como Ah vous dirai-je, Maman, popular-
mente conhecida como “Brilha, Brilha Estrelinha” (Figura A.1). As partituras estdo
no formato de individuos, como na Figura 3.4. O valor do tempo é denotado acima
da melodia. O tempo especificado foi de 120 BPM e todas as notas possuem a mesma
duracdo e valor de velocidade. A melodia apresenta pouca variacdo tonal, sendo
mais repetitiva. Também ha predominancia de registros médios a graves. A emo-
¢do do Modelo Circumplexo a qual a melodia mais se aproxima, de acordo com o
valor retornado pela funcado objetivo é a “Misery”. Os arquivos MIDI das melodias
encontram-se disponiveis no repositério de resultados do projeto no GitHub' e podem
ser executados em qualquer programa que tenha suporte a esse formato.
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Figura A.1.: Melodia utilizada como base para as transformagoes.
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(a) Evolugdo do modelo mono-objetivo para a emogédo “Pleasure”.
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(b) Evolugao do modelo mono-objetivo para a emocao “Exciterment”.
J=121
0
)" A A I ]
179 3 I T |
v T T | T T I |
T T I T T Il 1
% < = = 3 & = - d
bo L -
(57,120,82)(51,120,79) (51,120,78) (565,120,80) (57,120,80) (53,120,78) (58,120,80) (62,120,82)

0 I n I ]
A bH & I T | n & |
[ £ WL [ T Il T I T [ T |
A\IV4 T & Il I Il T 1
D) o = L - = <

b¥
(20,120,80) (57,120,81) (64,120,81) (62,120,80) (60,120,80) (20,120,80) (51,120,79) (57,120,80)

]9 1 | ]
A b I T 2 |
[ £ W4 T T I T T T [ |
%} I — — ;i' 1 jI -.{ .I 1

= < = b
24
(55,120,80) (53,120,79) (49,120,78) (57,120,80) (56,120,79) (58,120,80) (62,120,81)  (20,120,80)

]9 1 | ]
A b 2 T I n n |
[ £ W4 [ T T T I T T T T |
A\IV | I I 1 I I | | 1
J ’ v be T

(20,120,79) (62,120,81)(58,120,80) (56,120,79) (59,120,81) (57,120,80) (60,120,80) (60,120,81)



Transformagoes da melodia “Brilha, Brilha estrelinha”

39

0
)7 A n | ]
>— ! I % £ i £ I
A\IV & I 1 | | 1
J = - = e -
& &
(64,120,81) (53,120,80) (58,120,79) (53,120,80) (62,120,80) (20,120,80) (60,120,80) (20,120,80)
0
A I ﬂ
[ (. Y4 I T T T | T
Y < < 3 7 2 3 =
b - =
3
(62,120,82) (58,120,80) (57,120,80) (55,120,79) (55,120,80) (51,120,78) (53,120,80) (22,120,81)
(c) Evolucdo do modelo mono-objetivo para a emogédo “Arousal”.
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(d) Evolugdo do modelo mono-objetivo para a emogéo “Distress”.
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(e) Evolucao do modelo mono-objetivo para a emogdo “Misery”.
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(f) Evolucdo do modelo mono-objetivo para a emogao “Depression”.
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(g) Evolucdo do modelo mono-objetivo para a emogédo “Sleepiness”.
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(h) Evolugdo do modelo mono-objetivo para a emogédo “Contentment”.

Figura A.-2.: Transformagdes da melodia “Brilha, Brilha estrelinha” para cada emogdo do
Modelo Circumplexo — Modelo mono-objetivo.
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(a) Evolucdo do modelo multiobjetivo para a emogao “Pleasure”.
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(b) Evolugdo do modelo multiobjetivo para a emocao “Exciterment”.
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(c) Evolugdo do modelo multiobjetivo para a emocédo “Arousal”.
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(d) Evolucdo do modelo multiobjetivo para a emogdo “Distress”.
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(e) Evolucdo do modelo multiobjetivo para a emocado “Misery”.
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(f) Evolucdo do modelo multiobjetivo para a emocao “Depression”.
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(g) Evolugdo do modelo multiobjetivo para a emogédo “Sleepiness”
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(h) Evolucdo do modelo multiobjetivo para a emocao “Contentment”.

Figura A.-3.: Transformacdes da melodia “Brilha, Brilha estrelinha” para cada emocao do
Modelo Circumplexo — Modelo multiobjetivo.
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