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“Mi terrei felice anche se cio richiedesse il

sacrificio supremo della vita”

(Pe. Dante Barbaro, FDP)

“It was magnificent,” he said, as he took his
seat. “Do you remember what Darwin says
about music? He claims that the power of
producing and appreciating it existed among
the human race long before the power of speech
was arrived at. Perhaps that is why we are so
subtly influenced by it. There are vague
memories in our souls of those misty centuries
when the world was in its childhood.”

“That’s rather a broad idea,” I remarked.
“One’s ideas must be as broad as Nature if

they are to interpret Nature,” he answered.

(A Study in Scarlet, Arthur Conan Doyle)
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Capitulo 1

Introducao

O objetivo desta dissertagao é apresentar, em detalhe, diferentes formalismos da
Composicao Algoritmica e desenvolver um experimento para producao de cangoes
ao modo de cantigas de roda do folclore brasileiro. Dessa forma, almeja-se con-
tribuir com os trabalhos nesse campo e ao mesmo tempo fomentar esse tipo de
pesquisa no pais, particularmente, no laboratério de Sinais, Multimidia e Telecomu-
nicagoes (SMT-UFRJ). O experimento computacional elaborado combina um algo-
ritmo genético — uma classe especial dos algoritmos evolucionarios — com modelos
probabilisticos e gramaticais na intencao de imitar o estilo musical ja& mencionado.

Lejaren Hiller e Leonard Isaacson iniciam o livro “FExperimental Music”, de 1959,
com o seguinte questionamento: “Por que programar um computador digital para
gerar musica?” [I]. Mais de 50 anos depois, a pergunta parece nao fazer tanto sen-
tido, uma vez que os computadores modernos dividem tarefas e nao raro substituem
os seres humanos em diferentes atividades. Hiller e Isaacson seguem argumentando,
porém, que a resposta nao é simples, porque traz a tona outras questoes relativas a
natureza da musica e das estruturas musicais, a expressao dos principios estéticos
(de maneira que um computador “entenda”) e, justamente, a capacidade criativa
dos computadores [1]. Como nao ha um modelo completo da criatividade humana e,
muitas vezes, os proprios artistas nao sabem explicar as origens de suas decisoes cri-
ativas [2], uma discuss@o sobre a computabilidade da criatividade, i.e., se esta pode
ser tratada sistematicamente, encontra-se ainda em aberto [2]. De fato, no ambito
da “criatividade” computacional ainda ha muito a ser explorado, como ilustra o
crescimento do campo da Inteligéncia Artificial nas iltimas décadas.

E possivel satisfazer parcialmente, contudo, o questionamento principal de Hiller
e Isaacson ao considerar como o ambiente do computador permitiu e, por certo,
ainda permite investigar rapidamente as estruturas musicais sob diferentes dticas,
de forma a caminhar no sentido da compreensao dos aspectos criativos e estéticos
que perpassam a mente de um compositor [3]. A Composicao Algoritmica busca

elucidar, portanto, essas caracteristicas inerentes ao processo humano de criacao,



auxiliando a atividade da composicao e distinguindo a maquina do ser humano, em

vez de substituir o compositor no seu oficio [IJ.

1.1 Contextualizacao

Musica é, ao mesmo tempo, arte e ciéncia [4]. Pode ser definida como a arte de
produzir “combinagoes agraddveis, expressivas ou inteligiveis de tons” [4]. Ou ainda
como a ciéncia que organiza um conjunto “de operacoes [légicas| e de relagoes [de
equivaléncia, de implicacdo e quantitativas] elementares entre as entidades sonicas
ou fungoes destas entidades” [5]. A prépria origem latina da palavra composicao
(componere, “por junto” / “unir”) sintetiza essa nogao combinacional e organizacional
da musica, que também é percebida nos processos de improvisacao e interpretacao.

De maneira genérica, a producao musical consiste na sequéncia dos seguintes
processos [4]: a notacao simbdlica no papel (pelo compositor); sua traducao em si-
nais sonoros por meio da voz ou de instrumentos musicais (intérprete); e a atuacao
destes sinais sobre o mecanismo da audigado humana (ouvinte). A ac¢do do composi-
tor, centro de interesse do presente trabalho, ora conforma-se as estruturas estéticas
e estilisticas bem estabelecidas, ora quebra estas regras, movida pela inspiracao. A
criatividade, portanto, seja na musica, na pintura ou em qualquer outra arte, se
apresenta em dois distintos “sabores” [0]: talento e esfor¢o. Enquanto o primeiro
tipo ainda carece de uma defini¢ao formal (de carédter psicolégico ou cognitivo) [6],
o segundo pode ser facilmente desempenhado pelos computadores, seja por “forca
bruta” ou através de algoritmos mais “inteligentes”. Computadores podem ser con-
siderados a ferramenta ideal para esse tipo de tarefa “regrada”, i.e., atrelada as
regras estéticas preestabelecidas, uma vez que somente respondem ao que foram
programados para fazerﬂ

O advento da Composi¢ao Algoritmica pode ser tracado até o inicio do préprio
desenvolvimento da notagdo musical moderna no Ocidente [7]. Em “Micrologus”,
o monge beneditino Guido d’Arezzo (ca. 990-1033), cujas principais contribuigdes
sao os esquemas de solfejo e a notacao musical medieva]ﬂ (em particular, o emprego
do tetragrama para uma representacao mais precisa da altura das notas), descreve
um sistema para geracao de estruturas melédicas a partir de texto. Mapeando
automaticamente letras e silabas em notas e frases melédicas (neumas), o sistema
de Guido ja delineava o conceito de algoritmo aplicado a musica. Outro exemplo
notorio sao os jogos musicais de dados, muito populares no século XVIII, e que,

nas suas mais variadas formas, permitiam ao leigo em musica “escrever minuetos,

1A introducdo de uma espécie “livre arbitrio” com o uso de geradores de nimeros pseudoa-
leatdrios confere ao computador certa imprevisibilidade; esta nao é, contudo, equivalente ao pro-
cesso de criatividade de um ser humano [I].

2Uma abordagem histérica detalhada da evolucao da notacao musical pode ser vista em [8].



marchas, polonesas, contradancas, valsas e assim por diante pela selecao de pedagos
pré-fabricados de musica através de operagoes de sorte” [0]. Alguns desses jogos sao
atribuidos a compositores famosos, e.g., Haydn e Mozart, mas estas autorias sao
passiveis de contestacao [9].

Contemporaneamente, os computadores desempenham diversas tarefas musicais,
que vao desde a sintese sonora a modelagem fisica de espacgos actsticos, da notagao
automatica a edicao de partituras [2]. A Composigao Algoritmica, campo ao qual
este trabalho se restringe, também muito se beneficiou com a velocidade de proces-
samento das maquinas e sua capacidade de lidar com tarefas cada vez mais comple-
xas. Assim, o computador ou faz as vezes de compositor ou, pelo menos, auxilia no
processo de composicao, fornecendo motivos, frases ou movimentos inteiros para a

escolha do compositor humano.

1.1.1 Algoritmo e Composicao Algoritmica

De forma geral, o objetivo de um algoritmo é determinar, em um nimero finito de
passos, a resposta a uma questao ou a solugao de um problema [7]. Similarmente,
um algoritmo pode ser entendido como um procedimento sistematico através do qual
se calcula a mesma saida sempre que um determinado dado ou conjunto de dados
lhe é apresentado como entrada.

As definigoes acima destacam duas fundamentais condi¢oes sobre os algoritmos
“classicos”, a saber: (1) terminagao (o algoritmo deve produzir a solugdo em um
tempo finito); e (2) determinismo (o algoritmo deve produzir sempre o mesmo e
vélido resultado para uma dada entrada). Esse tipo de defini¢ao, contudo, nao pode
ser utilizado para caracterizar os métodos que compoem o arcabouco da Composicao
Algoritmica.

De maneira simplificada, o objetivo de aplicacoes algoritmicas musicais é criar
estruturas melédicas simbolicas a partir de elementos musicais, de acordo com um
conjunto de regras particular. Um algoritmo compositor nao obedece, necessaria-
mente, a uma condicao de terminacao e nem sempre é deterministico, e.g., arran-
jos produzidos para instalacoes sonoras podem ser executados continuamente e os
métodos estocasticos, cujas decisoes envolvem probabilidades, permitem gerar com-
posigoes diferentes com os mesmos valores iniciais [7]. Nierhaus atualiza a defini¢ao
de algoritmo em aplicagoes de composi¢ao de maneira recursiva. Segundo ele, um
algoritmo compositor é “um procedimento abstrato e formalizédvel que, quando apli-
cado na geracao de estruturas musicais, determina o campo de aplicacao da chamada
composicao algoritmica” [7]. Ademais, o algoritmo compositor esté delimitado pela
representacao simbdlica da estrutura musical gerada, ou seja, o trabalho de sintese

e a execucao da composicao nao fazem parte de seu escopo.



1.1.2 Tarefas e Paradigmas da Composicao Algoritmica

A composicao, a interpretacao e a experiéncia auditiva de uma pega musical se con-
centram, de forma nao exaustiva, em aspectos como melodia e ritmo, fraseamentos,
contrapontos e harmonia [10]. A fungao do compositor é combinar, geralmente de
forma caracteristica (seu estilo préprio), todos esses aspectos. Tradicionalmente,
entende-se que o compositor se guia por um conjunto de regras técnicas e também
por sua “sensibilidade auditiva” [I].

Também a maquina, no papel de compositor, deve organizar esses elementos de
acordo com uma ordem especifica, gerando assim composicoes agradaveis ou que
transmitam uma intengao. Embora as regras estilisticas possam ser descritas dire-
tamente no computador, sua “sensibilidade auditiva” depende inteiramente do que
foi formalizado e codificado pelo programador. Grosso modo, dois tipos de tarefas

direcionam a ordenagao dos elementos sonoros nas composi¢oes algoritmicas [7), [T1]:
e A imitagao de um estilo musical especifico, e.g., o estilo de um corpus;

e A composicao automatica em diferentes niveis de automacao — desde a criagao
de ferramentas (e inspiragbes motivicas) para o compositor até a geragao de

composigoes inteiramente novas (ditas “genuinas”).

Essas tarefas se diferenciam, geralmente, pela qualidade das “informagoes es-
pecificas” que sao fornecidas ao algoritmo, i.e., se sao extraidas ou formulada&ﬂ.

As metodologias de Composigao Algoritmica no nivel mais alto de automagao,
i.e., com minima ou nenhuma intervencao humana, sejam elas estratégias para
imitagao ou para composigao automédtica (genuina), sao “emprestadas” de diferen-
tes areas do campo da Inteligéncia Artificial. Os principais paradigmas podem ser

divididos da seguinte maneira/'}

e Sistemas de regras e restrigoes (e.g., problemas de satisfacao de restrigdo, em

inglés “constraint satisfaction problems — CSPs);
e Métodos estocésticos (e.g., cadeias de Markov);
e Gramadticas gerativas;

e Abordagens evoluciondrias;

3Nierhaus demonstra como a fronteira entre essas duas tarefas é, na verdade, nebulosa [7].

4A divisdo proposta ndo intenciona ser taxonoémica, uma vez que a classificacdo dessas aborda-
gens nao é tratada de forma unica na literatura. Para exemplificar, Nierhaus agrupa os algoritmos
evoluciondrios e as redes neurais sob a alcunha de “aprendizagem de maquina”, enquanto relega os
modelos de Markov e as gramdticas as técnicas de “processamento de linguagem” [7]. J4 Ferndndez
e Vico colocam redes neurais e cadeias de Markov sob o titulo de “aprendizagem de méquina” [11];
ainda, métodos evoluciondrios sao tratados como sistemas de “otimizagdo” (o que nao é uma clas-
sificagdo adequada, como se discute na Secao deste trabalho) e as gramadticas sdo colocadas
junto aos sistemas de regras.
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Figura 1.1: Modelo de um sistema de comunicacao genérico. Adaptado de [12]

e Aprendizagem de méquina (e.g., redes neurais artificiais, em inglés “artificial

neural networks” — ANNs).

No nivel mais baixo da automacao encontra-se a subarea usualmente intitulada
“composigao algoritmica assistida por computador” (CAAC — Computer-Aided Al-
gorithmic Composition) [11], cuja base sao as linguagens, frameworks e ferramentas
graficas para execucao de tarefas de composigao [I1]. Na CAAC também sao coloca-
dos os programas que fornecem inspiragao para o compositor [I1]. As péaginas deste
projeto fazem mencao a diversas pesquisas em Composi¢ao Algoritmica automatica
(em imitagao de estilo e composicao genuina) e assistida.

Nas secoes a seguir sao destacados e discutidos brevemente algumas teorias e tra-
balhos que auxiliam na fundamentagao dos conceitos principais em Composicao Al-
goritmica. Em primeiro lugar, discute-se como os conceitos de teoria da informagao
sao aplicados na musica. Em seguida, sao apresentados alguns obstaculos que devem
ser superados nos processos de andlise—sintese e também uma forma de avaliacao das

producoes musicais na subarea de imitacao de estilo.

1.1.3 Teoria da Informacao

Os trabalhos iniciais em Composicao Algoritmica beberam da fonte da Teoria da
Informacao, delineada pelo matematico Claude E. Shannon em “A Mathematical
Theory of Communication” [12]. Posto de modo simples, nesse artigo seminal da
teoria da comunicacao, Shannon se dedica a estudar os limites tedricos de compressao
e de transmissao de dados, i.e., mensagens selecionadas a partir de um conjunto de
diferentes possibilidades [12].

O modelo de um sistema de comunicacao é composto por uma fonte de in-

formacao e o transmissor, cuja mensagem deve ser enviada através de um canal com



ruido até o receptor (cf. Figura . Shannon mostra que é possivel recuperar o
sinal com probabilidade de erro proxima de zero para qualquer taxa de transmissao
inferior a capacidade do canal, que pode ser calculada com base nas caracteristicas
do ruido [13]. Ele também argumenta que processos aleatérios como a fala e a
musica possuem uma “complexidade irredutivel” além da qual o sinal nao pode se
comprimido [I3] — a essa medida Shannon deu o nome de entropia [12].

Em teoria da comunicagao, entropiaﬁ expressa o conceito de quantidade de in-
formagao, de incerteza ou, similarmente, de liberdade de escolha [12]. Se a fonte pode
escolher entre muitas e diferentes possibilidades de evento, ha bastante informagao.
Se, ao contrario, ha somente uma possibilidade a ser transmitida, o receptor nao
tem incertezas. Shannon ilustra esse descrevendo um conjunto de possiveis eventos
com probabilidades de ocorréncia py, ps, - - - , pr, extraidos de uma variavel aleatoria
X [12]. O receptor nao sabe qual evento serd transmitido, embora conhega suas pro-
babilidades. A medida da quantidade de escolha envolvida na selecao do evento, i.e.,

a incerteza associada a transmissao deste evento, pode ser descrita pela entropia:

k
H(X)=-Y p;logypi, (1.1)
i=1

em bitsﬂ. A Figura apresenta a variacao do valor da entropia de uma varidavel
aleatéria binaria, em funcao das probabilidades p e ¢ = 1 — p de seus eventos. A
Equacao [1.1] e a Figura [1.2| clarificam os conceitos acima destacados. Quando um
evento tem probabilidade unitaria e todos os demais eventos tém probabilidade nula,
entdo H(X) =0 e nado ha informaga(ﬂ Caso os eventos sejam todos equiprovaveis,
i.e., a varidvel aleatéria tem fungdo de densidade de probabilidade (PDF — “pro-
bability density function”) uniforme, entao a entropia é méxima (hd mais escolha).
Em 1ltima instancia, a entropia representa o comprimento esperado de um codigo
otimo para uma variavel aleatéria, no qual o comprimento de codigo associado a
cada possivel evento é dado por ¢ = —log,p; [13]. Esse processo de codificacao
otima também é conhecido como compressao e objetiva remover do sinal da fonte
todo tipo de redundancia, preservando apenas o que ¢é indispensavel a sua posterior
reconstrugao no receptor [13].

O conceito de “informagao” na teoria da comunicacao nao esta relacionado ao
uso cotidiano desta palavra, e.g., do significado de uma mensagem, mas as diferentes

possibilidades de escolha que sao apresentadas & fonte (e ao receptor) [1] ou, como

5Nao confundir com o conceito de entropia da Fisica, que é uma medida de “desordem” de um
sistema termodinamico.

6A unidade de medida da entropia est4 relacionada & base do logaritmo. Se, em vez da base
bindria, fosse utilizada a base natural, a entropia seria medida em nats [13].

"Por continuidade, convenciona-se que 0log 0 = 0, uma vez que :ll—>mo xlogx =0 [13].



1,0

0,75

0,5

H(X) (bits)

0,25

0,0 0,2 0,4 0,6 0.8 1,0
p

Figura 1.2: Entropia de uma varidvel aleatdria binaria com probabilidades p e (1—p).

coloca Shannon, “os aspectos semanticos da comunicacao sao irrelevantes para o
problema de engenharia” [12]. Apesar disso, diversas pesquisas foram conduzidas na
tentativa de associar o conceito de entropia aos conceitos de beleza e melodia [11, [4].
Sob a ética da teoria da informacao, a musica poderia ser, entao, entendida como
um sistema discret(ﬁ de comunicacao [4], e cada composigao corresponderia a uma
mensagem transmitida pelo compositor (a fonte) para um ouvinte (o receptor) [5].

A intersecao entre musica e teoria da informagao reside, possivelmente, nao na
interpretacao semantica das “mensagens musicais”, mas sobretudo no estudo de sua
dimensao sintédtica [14]. A melodia, descrita como “uma sucessao agraddvel ou or-
ganizagao de tons” [4], contém elementos de similaridade, regularidade ou simetria.
Toda misica possui algum grau de redundancia [3], que esta diluida na expressao da
entropia. A redundancia é um dos elementos da ordem, da previsibilidade, e o traba-
lho do compositor, portanto, se assemelha justamente a organizar os tons de forma
a extrair “ordem a partir do caos” [Il, 3, 4]. Embora todas as nuances do processo
de composicao (e, a bem da verdade, de qualquer processo criativo) ndo sejam com-
preendidas completamente, pode-se intuir que a entropia de uma melodia deve ser
baixa o suficiente para que certos padroes possam ser estabelecidos [4]. Ao mesmo
tempo, deve ser alta a ponto de incorporar elementos de surpresa, complexidade e
sofisticacao [4].

Uma pesquisa recente [I5] sugere que a “agradabilidade” de uma composicao
pode ser predita pela facilidade com a qual ela é comprimida. Se a composicao é

muito redundante (e.g., a repeti¢do de uma tnica nota ou uma escala ascendente)

8Um sistema discreto é, segundo Shannon, um sistema no qual tanto a mensagem quanto o
sinal que a representa sdo sequéncias de simbolos discretos [I2]. Na notacdo musical, diferentes
elementos discretos operam simultaneamente: pitch, duragao, timbre etc.



ou por demais aleatéria (e.g., ruido branco) — os dois extremos do espectro da
compressao — seu efeito nao serd agradavel ao ouvinte. A boa miusica encontra-
se entre a ordem e a desordem absolutas, e a medida da entropia pode, portanto,
auxiliar a compreensao da estética composicional (se nao os “significados” musicais,

a0 menos as regras sintaticas de suas estruturas).

1.1.4 Teoria de analise—sintese

Conforme mencionado, a informagao necessaria para um processo de sintese musical
em estilo especifico (ou, genericamente, o processo de sintese dedutiva de novos
elementos em uma classe bem definida) pode ser extraida e representada de diferentes
formas, e.g., através de regras de formacao e restricoes explicitas ou a partir de
descrigoes estatisticas de seus elementos. De uma maneira ou de outra, conforme
destacam Brooks et al. em [16], o sucesso de tal empreendimento depende tanto do
método e da sofisticagdo do processo de andlise como de caracteristicas do conjunto
de amostras selecionadas — o corpus.

Evidentemente, um primeiro indicador qualitativo do corpus é sua propria a
“coeréncia interna”, i.e., o quanto suas amostras realmente podem ser classificadas
como pertencentes a uma mesma classe. Brooks et al. apontam, contudo, outras
dificuldades de carater mais “delicado”, cuja compreensao ¢ facilitada através da
Figura[l.3] Para um conjunto de n amostras com estrutura comum, Sy, Sz, -+ , Sy,
o processo de andlise d4 origem a uma generalizagao indutiva G [16]. O processo sub-
sequente de sintese deriva os elementos S7, S5, - -+ , S/ e a generalizacio é classificada
como “satisfatoria” caso estes novos elementos sejam identificados como pertencen-
tes a classe original [16]. A primeira das dificuldades indicadas pelos pesquisadores
diz respeito a complexidade da analise efetuada — uma analise muito simples pode
resultar em uma generalizacao muito abrangente, de forma que os elementos sinte-
tizados nao se assemelhem as estruturas da classe [16]. Similarmente, o tamanho do
corpus também pode inviabilizar a producao de uma generalizacao satisfatoria, i.e.,
quando ha poucas amostras. Essa é a segunda dificuldade [16]. O terceiro e tiltimo
problema fala da diversidade do corpus: se as amostras forem muito semelhantes
nao ha informacao suficiente sobre a classe para permitir novidade nas deducoes da

sintese [16].

1.1.5 Teste de Turing

Em “Computing Machinery and Intelligence” [17], o matematico Alan Turing propoe
um experimento intitulado “o jogo da imitagao” (“the imitation game”), que pos-
teriormente ficaria conhecido como “teste de Turing”. A pergunta por detrds do

experimento — “uma méquina pode pensar?” [I7] — se insere na fundagao da area
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Figura 1.3: Modelo de anélise-sintese. Adaptado de [16].

de Inteligéncia Computacional e tangencia, dessa forma, o conceito de criatividade,
central para o presente trabalho. O jogo da imitagao é jogado por trés pessoas [17]:
(A) um homem; (B) uma mulher; e (C) um interrogador. O objetivo do interroga-
dor, que se encontra em local separado dos outros dois jogadores, é determinar qual
dos dois é o homem e qual é a mulher [17]. Posto de outra forma, o interrogador
deve determinar, ao final do jogo, através de perguntasﬂ quem sao individuos X e
Y que estao jogando com ele, ie., “X éAeY éB” ou “XéBeYéA” [I7]. O
objetivo de A é fazer com que o interrogador erre essa identificacao, enquanto B
deve ajudé-lo respondendo verdadeiramente a cada pergunta [17].

Apresentado com a dificuldade de definir o que significam os termos “méaquina”
e “pensar”, Turing sugere que a pergunta original seja substituida por “pode ser
concebido um computador digital que teria sucesso no jogo da imitagao?”, i.e., um
computador que, ocupando o lugar de A, atrapalhe a decisao do interrogador tantas
vezes quanto o homem da configuragao inicial [I7]? Dessa maneira, o teste de Turing
nao tem como propédsito determinar se computadores sao capazes de pensar, mas
se o desempenho de um computador pode ser comparavel ou indistinguivel daquele
de um ser pensante. Nao é uma analise dos processos internos do computador,
mas uma avaliacao qualitativa de sua “inteligéncia”, a partir de eventos externos e
observaveis.

Em Composigao Algoritmica, se a tarefa de um programa ¢é a imitacao de estilo,
entao este processo de simulagao de criatividade pode ser avaliado em uma variante
musical do teste de Turing. Nesse caso, o objetivo do ouvinte é determinar, de um
conjunto de pecas a ele apresentadas, quais foram compostas por um ser humano
e quais sao produgoes de um algoritmo compositor. De fato, alguns programas
de imitacao de estilo musical foram submetidos a esse tipo de avaliacao subjetiva

(cf. [7, 1T, 18, 19]). A opgao por esse tipo de andlise do desempenho dos algoritmos

9A interface entre o interrogador e cada um dos jogadores deve ser tal que nio forneca mais
informacoes ao primeiro do que aquelas contidas nas respostas. Dessa forma, a comunicagao nao
pode se dar oralmente ou ainda por escrita. Turing sugere que as respostas sejam datilografadas e
exibidas em teleimpressores [17].



surge da inexisténcia de uma defini¢ao formal efetiva para a criatividade [11], que
vai ao encontro de uma das motivagoes da Composigao Algoritmica — a busca pela

compreensao dos processos internos e subconscientes dos muisicos.

1.2 Problema da Composicao

No estudo da “forma”, reconhece-se o trabalho do compositor como sendo o de
organizar a “matéria” musical, i.e., o que compoe a substancia da composicao —
pitch, duracao e tonalidade, entre outros. Tal arranjo dos elementos da musica deve
resultar em uma peca que soe agradavel ou que projete um significado emocional
no ouvinte. O problema da composicao é, em sua forma mais béasica, o problema
da escolha da articulacao do material musical. Cada compositor tem uma forma
especifica para a manifestacdo desse arranjo — as caracteristicas da “fonte” no
modelo proposto pela teoria da informagao. Também estilos “bem formados” podem
ser aglutinados em “fontes” particulares.

O problema da composicao é atacado neste trabalho com auxilio de algoritmos
estabelecidos no campo da Inteligéncia Artificial. O objetivo é, apds o estudo cuida-
doso de alguns desses algoritmos, ilustrar a imitacao de estilo. Essa é, possivelmente,
a tarefa da Composigao Algoritmica que recebe mais atengao dos pesquisadores [7].
O caminho percorrido até o término deste projeto pode ser segmentado em diferen-
tes etapas, a saber: (1) uma andlise tedrica e técnica de diferentes formalismos da
Composigao Algoritmica; (2) a escolha de um corpus de composi¢oes nacionais em
estilo simples — as cantigas de roda; (3) a utilizagdo dessa base como referéncia
para a execucao de um algoritmo desenvolvido pelo autor que combina algoritmos
genéticos, métodos estocdsticos e graméticas gerativas; (4) a variagao de alguns
parametros dos algoritmos; (5) uma andlise critica das composi¢oes geradas e a

analise da influéncia dos parametros sobre este conjunto.

1.3 Organizacao deste Trabalho

No restante dessa dissertacao, primeiramente os Capitulos compoem a Parte []]
que revisita a histéria e teoria por tras de alguns formalismos. O Capitulo[2]trata das
cadeias de Markov, utilizadas nos trabalhos pioneiros de Hiller e Isaacson [II, 20] e
de Iannis Xenakis[5]. O Capitulo [3[apresenta uma revisao das graméticas gerativas,
um poderoso formalismo de composicao que tem origem nas andlises sintaticas da
linguistica. Por fim, as abordagens evoluciondrias sao discutidas no Capitulo[d], com
especial atencao aos algoritmos genéticos.

A Parte|ll|da sequéncia ao texto com a descri¢ao do experimento em Composicao

Algoritmica que objetiva a imitacao do estilo de cantigas de roda brasileiras. A base
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de dados e o arranjo experimental sao delineados no Capitulo |5 e os resultados sao
discutidos no capitulo seguinte. O Capitulo [7] expde as consideragdes conclusivas e
projecoes de trabalhos futuros.

Finalmente, o Apéndice [A] apresenta um conjunto de medidas musicais desen-
volvidas por Towsey et al. utilizadas no experimento do Capitulo[6]e o Apéndice
explica como pode ser efetuado o calculo dos parametros de interpolagao de modelos
de Markov.
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Parte 1

Dos Aspectos Teodricos e Técnicos
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Capitulo 2

Modelos de Markov

Os Modelos de Markov recebem seu nome do matematico russo Andrei Andreevich
Markov{T| (1856-1922), aluno de Pafnuty Lvovich Chebyshev (1821-1894). Embora
seja conhecido por seu trabalho em teoria dos niimeros e anédlise, foi as areas de pro-
babilidade e estatistica que Andrei Markov mais se dedicou. Instantemente publicou
artigos, desenvolvendo um novo campo de pesquisa que se tornaria conhecido, 20
anos apos suas descobertas iniciais, como “cadeia de Markov” [21].

Neste capitulo, a histéria e a teoria por tras dos modelos de Markov sao breve-
mente descritas, e sua aplicagdo no campo da Composi¢ao Algoritmica é analisada
do ponto de vista historico. Posteriormente, sao apresentadas outras ferramentas
importantes que se inspiram nos conceitos de Markov e sao discutidas as limitagoes

das técnicas baseadas nesses modelos.

2.1 Motivacao

Durante 20 anos, Jacob Bernoulli (1655-1705) se debrugou sobre um conceito pro-
babilistico fundamental conhecido como a lei dos grandes niimeros. Ele mostra em
seu trabalho “Ars Conjectandi” (publicado postumamente) que, se um evento qual-
quer tem probabilidade desconhecida a priori, essa probabilidade pode ser estimada
a posteriori, deduzida a partir de observacoes independentes dos diferentes eventos
possiveis. Bernoulli argumenta que, aumentando-se o niimero de observagoes, a pro-
porcao das ocorréncias do evento cuja probabilidade se deseja estimar converge para
a probabilidade real desse evento. Tal conceito, Bernoulli descreve como sendo um
instinto natural e que “o mais estipido dos homens, tao s6 e sem instrucao prévia
(o que é um verdadeiro milagre)” poderia chegar a mesma conclusao [22]. Bernoulli

ilustra seus argumentos com o seguinte exemplo, apresentado também na Figura[2.1]

1O nome de Markov nao é notado de forma tinica na literatura. Em alguns livros e artigos mais
antigos, é possivel encontrar sua referéncia como “Markoff”, outra possivel transliteragao fonética
de seu nome em russo (Mapxos) [I1].
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Experimento de Bernoulli
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Figura 2.1: Experimento de Bernoulli.

Exemplo 2.1. Sao colocadas em uma mesma caixa 3000 pedras brancas e 2000
pedras pretas. Tais quantidades sao desconhecidas por um observador que deseja
determinar a razao entre as pedras brancas e pretas através do seguinte experimento:
ele retira uma pedra, anota sua cor e devolve a pedra para a caixa antes de repetir
todo o procedimento (de forma que o nimero de pedras na caixa nao diminua). A
medida que se aumenta o nimero de observagoes, torna-se mais provavel que a razao

encontrada seja a mesma que a do ntimero de pedras, 3/2.

Bernoulli nota que a razao que se quer determinar experimentalmente entre os
dois casos nao é precisa, mas admite um intervalo de confianca, i.e., esta contida entre
dois limites que podem ser feitos tao proximos quanto se queira, quando o nimero
de observacoes cresce. Sejam pedras dentro de uma caixa ou doencas carregadas
pelo ar, Bernoulli discute que é possivel determinar por observacao a probabilidade
de ocorréncia de determinado evento. Ele termina dizendo que “decorre de tudo isso
que, se as observagoes de todos os eventos fossem tomadas por toda a eternidade (e,
portanto, as probabilidades estimadas se tornariam certezas), tudo no mundo seria
percebido como se governado por razoes fixas e uma lei constante de mudanca” [22].

Siméon Poisson (1781-1840) contribui para a lei fraca dos grandes numeros,
mostrando sua aplicagdo nao mais para variaveis i.i.d. (independentes e identica-
mente distribuidas), mas para observagoes independentes com distribuigao variante
no tempo [2I]. Posteriormente, Chebyshev generaliza a lei para varidveis indepen-
dentes e de variancia limitada [21], 23].

O conceito de “predestinacao estatistica” que decorre de trabalhos como o de
Bernoulli é, filosoficamente, impactante. Em um artigo de 1902, Pavel Alekseevich
Nekrasov (1853-1924), tedlogo e matematico russo, e membro da Igreja Ortodoxa
Russa, inferiu que a independéncia era uma “condi¢ao necessaria a lei dos grandes

nameros”, i.e., a lei s6 podia ser aplicada em situacoes nas quais a ocorréncia de
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determinado evento nao altera a distribuicao de probabilidade para eventos futuros.
E evidente que, no mundo fisico, a maior parte dos eventos admite dependéncia
de acontecimentos anteriores, e.g., o clima de uma cidade ou a expectativa de vida
de um individuo. Assim, a afirmacao de Nekrasov restringia tal “predestinacao” a
casos simples e nao praticos, e.g., jogos de dados e experimentos de caixa como o
de Bernoulli (também conhecidos como “cadeias de Bernoulli”). Conforme afirma
Eugene Seneta em [23], por trds do trabalho de Nekrasov estavam suas préprias
convicgoes religiosas, principalmente, a doutrina do livre arbitrio, que, ele acreditava,
a necessidade da independéncia das variaveis aletérias estava endossando.

Sua precisao e minuciosidade (além da inimizade que nutria por Nekrasov) leva-
ram Andrei Markov a reagir contra as afirmacgoes pouco fundamentadas daquele ar-
tigo [21]. Markov iniciou, entao, um estudo detalhado sobre sequéncias de varidveis
dependentes, visando a resolver a restricao dos trabalhos de Bernoulli, Poisson e
Chebyschev. E assim, motivado pela vontade de demonstrar o erro de seu adversério

Nekrasov, que Markov criou um novo campo de pesquisa — a “teoria das cadeias

de Markov” [21].

2.1.1 Leis dos grandes niimeros

A seguir, sao descritas brevemente as leis fraca e forte dos grandes nimeros para
variaveis independentes. Recorda-se que o objetivo de Markov ao iniciar seu estudo
com as cadeias era mostrar a aplicabilidade das leis dos grandes niimeros a algumas
sequéncias de varidveis aleatorias dependentes entre si. Nesse sentido, deseja-se,
com a formulagao apresentada abaixo, apenas ilustrar de que tipo de convergéncia

tratam estes conceitos probabilisticos.

Definigao 2.1. Lei fraca dos grandes niumeros (WLLN — Weak Law of Large Num-
bers).

Seja a sequéncia de variaveis aleatorias Xi, X, ..., X} independentes com dis-
tribuigoes quaisquer. Se as médias py; = E{X;} e variancias 0? = E{(X; — 1;)*}

existem, entao é possivel mostrar que a soma Sy = X; + X5 + - -+ + X tem média

e variancia dadas por
k k
2
my = E W € S = E o;. (2.1)
i=1 i=1

E dito que a sequéncia atende a lei fraca dos grandes ntimeros se,

Pr{w >e} — 0,Ve >0, (2.2)

quando k — oo [24]. Se as varidveis sdo i.i.d., a Equacao pode ser escrita como

Pr{|5t — u| > €} — 0. Analogamente, a convergéncia em probabilidade da lei fraca
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dos grandes nimeros também pode ser notada como

lim Pr {Lkm’“’ < e} ~ 1. (2.3)

k—o00

A interpretacao da WLLN é que, para uma margem nao nula que pode ser escolhida
tao pequena quanto se queira, a média amostral % converge em probabilidade para
a média dos valores esperados das variaveis X;, para k suficientemente grande.

A WLLN vale sempre que os valores de X; forem limitados, i.e., |X;| < A,Vi.

Contudo, é condicao suficiente para sua aplicabilidade que

. Sk
| — =0 24
m 2 , ( )

conforme mostrado por Chebyshev [24].

Definigao 2.2. Lei forte dos grandes nimeros (SLLN — Strong Law of Large Num-
bers).

A lei fraca dos grandes ntimeros dispoe sobre a convergéncia em probabilidade
da média amostral %,
suficientemente grande, o desvio |Sy — my| seja pequeno se comparado ao préprio

isto é, afirma que é provavel que, para cada k particular e

M|

k [24]. Contudo, a lei fraca admite que valores grandes de |S’“_T ocorram em alguns

raros instantes e de forma infrequente. Pode existir, por exemplo, uma sequéncia
Sk —m|

de variaveis que obedeca a lei fraca, mas para a qual supera o limite € uma
infinidade de vezes. A lei forte dos grandes ntiimeros trata de um tipo de convergéncia
conhecido, em probabilidade, como “convergéncia quase certa”.

Uma sequéncia Xq, Xo, ..., X, atende a lei forte dos grandes nimeros se, “para
cada par €, > 0, corresponde-se um K tal que ha probabilidade (1 — §) ou maior

de que, para cada r > 0, todas as desigualdades

Sk — my|

’ <e¢ k=K K+1,....K+r (2.5)

sao satisfeitas” [24].
E condicao suficiente para a aplicacao da SLLN que a sequéncia de variaveis
aleatérias mutuamente independentes atenda ao critério de Kolmogorov [24], isto é,

que convirja a sequéncia
k
o
s (2.6)

Evidentemente, obedecer a lei forte dos grandes niimeros implica obedecer a lei
fraca, embora a reciproca nao seja sempre verdadeira. Assim, sequéncias de variaveis
aleatorias que convirjam fortemente também convergirao em probabilidade, mas

algumas sequéncias, por sua vez, sé atendem a lei fraca.
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2.2 Cadeias de Markov

Dentre os processos estocasticos, ha aqueles que sao discretos no tempo e nos estados
— as cadeias —, de forma que a cada instante de tempo £ inteiro associa-se uma

varigvel aleatéria X de dominio discretd?l Em seu artigo de 1906, Markov descreve

uma cadeia simples e especifica como sendo “uma sequéncia infinita X, Xo, ..., X,
Xk41,- .., de varidveis conectada de forma que Xy, para todo k, é independente
de X1, X5, ..., X1 caso se conheca X}”.

O principio de Markov estabelece que é possivel fazer uma previsao acerca do
evento futuro da sequéncia, Xy, conhecendo-se somente o valor da varidvel atual
X} (esta serd classificada como de primeira ordem, como se verd adiante). Essa

previsao ou probabilidade de transicao pode, entao, ser descrita por

Pr{Xy+1 = ¢;| Xk = ¢:} = pi;(k), (2.7)

onde X,, representa o valor da variavel aleatéria no instante m, e g; e g; sao, respec-
tivamente, os estados de origem e de destino nessa transicao. A probabilidade de no
instante k ocorrer uma transi¢ao do estado ¢; para o estado g; ¢ dada pelo valor de
pij(k). Ademais, uma cadeia de Markov é dita homogénea se esta probabilidade é
independente do instante k. Nesse caso, a probabilidade condicional pode ser escrita

simplesmente como
Pr{g;la:} = pij, (2.8)

onde se lé “a probabilidade de atingir o estado ¢; dado o estado atual ¢; ¢ igual a

Pij”

Ao condicionar as transicoes entre as diferentes observacoes obtidas de seu espaco
de estados, Markov se distancia das cadeias de Bernoulli — a observacao X1 passa
a ser dependente da varidvel aleatoria Xj. O exemplo a seguir serve de ilustragao

do tipo de problemas que Markov tratou em seus artigos:

Exemplo 2.2. Ao observador do Exemplo sao apresentadas nao uma, mas duas
caixas. A caixa “1” contém o mesmo numero de pedras brancas e pretas. Ja a
caixa “2” é a mesma do exemplo anterior e, portanto, possui mais pedras brancas
que pedras pretas. O observador é instado a, comecando pela caixa “2”, retirar
uma pedraﬂ Caso a pedra seja branca, ele a repoe e realiza um novo sorteio na
mesma caixa. Caso seja preta, ele a repoe e realiza um novo sorteio na caixa “17.
O raciocinio é analogo na caixa “1”: a retirada de uma pedra preta faz com que o

novo sorteio seja realizado na mesma caixa, enquanto uma pedra branca obriga um

2Em outras palavras, o universo de eventos possiveis (espaco de estados) é contavel. Em seu
trabalho inicial, por exemplo, Markov considerou apenas cadeias bindrias, i.e., sequéncias aleatérias
dos estados “0” e “1”.

30 observador poderia, similarmente, comecar pela caixa “17.
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retorno a caixa “2”, sempre apos a reposicao. Pode-se representar as caixas “17 e
“27 através dos estados q; e g2, que significam, respectivamente, que a iltima pedra

retirada é da cor preta ou da cor branca.
No Exemplo [2.2] existem, portanto, quatro transigoes possiveis:

e Estando na caixa “1”, retira-se uma pedra preta e continua-se no mesmo es-

tado. A probabilidade real dessa transi¢ao é p(qi|q1) = p11 = 0,5;

e Estando na caixa “17, retira-se uma pedra branca e o estado de destino é gs.

A probabilidade real dessa transi¢ao é p(gs|q1) = p12 = 0,5;

e Estando na caixa “2”, retira-se uma pedra preta e o estado de destino é ¢;. A

probabilidade real dessa transi¢ao é p(qi|q2) = pa1 = %;

e Estando na caixa “2”, retira-se uma pedra branca e continua-se no mesmo

estado. A probabilidade real dessa transicao é p(gz|ga) = p2e = %;

Na cadeia gerada por esse processo, a probabilidade de sortear uma pedra branca
ou preta depende, claramente, apenas da ultima observacao. Nesse exemplo, por-
tanto, o observador esta lidando com uma cadeia de Markov simples e também
homogénea, uma vez que, dada uma transicao ¢ — j, sua probabilidade p;; ¢ fixa
(ndo depende do nimero da observagao, k).

Caso o espago de estados seja finito, i.e., @ = {q1,¢o, - - - ,qM}EL uma cadeia de
Markov simples e homogénea ¢ dita também limitada e pode, entao, ser realizada
através de uma méquina de estados finitos (FSM — Finite State Machine)f] Sua
representagao pode ser feita através de um grafo orientado G = (Q,T'), onde nova-
mente () representa o espaco de estados — cada estado correspondendo a um vértice
do grafo — enquanto 7" : ) — () representa o conjunto de transicoes {¢; — ¢;} com
peso p;; € [0,1]. Este peso p;; é a mesma probabilidade de transigdo definida an-
teriormente. Uma cadeia também ¢é unicamente definida por meio de sua matriz
de transicao Py = {pij|¢i,¢; € Q}. Percebe-se que cada linha i da matriz P
esta associada a um estado de origem ¢;, enquanto cada coluna j estd diretamente
relacionada a um estado de destino g;. A Figura apresenta um exemplo das duas
representacoes de uma cadeia de Markov com M = 3.

Em trabalhos posteriores, Markov considera também cadeias complexas, nas
quais a dependéncia de uma dada variavel nao esta limitada a apenas uma variavel
precedente [21]. Assim, surgem os modelos de ordem N, nos quais N indica o ntimero

de eventos precedentes que contribuem para a condicao, e.g., para a ordem N = 2

4No Exemplo o espago de estados é Q = {q1,¢=2}-
5No caso das cadeias de Markov, tal méaquina de estados ou autémato finito é, usualmente, ndo
deterministico e apresenta pesos para cada possivel transicao.
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g1 (P11 P12 P13
Xk @ P21 P2 P23
g3 Lp3s1 P32 P33

(a) Grafo orientado (b) Matriz de transi¢ao

Figura 2.2: Representacoes possiveis para uma cadeia de Markov.

a probabilidade de a cadeia atingir um estado qualquer no instante k + 1 depende
do valor Xj, e também do valor de X;_;. Também é possivel considerar cadeias
nao homogéneas, para as quais é necessario definir uma sequéncia de matrizes de
transi¢ao P(k), uma vez que as probabilidades de transi¢ao entre os estados passam
a depender do tempo.

A seguir, o comportamento no tempo de cadeias simples e homogéneas sera

descrito em maior detalhe.

2.2.1 Convergéncia de uma cadeia de Markov

Um processo aleatorio é compreendido como uma extensao do conceito de variavel
aleatdria que inclui o tempo [25]. Se uma varidvel aleatéria estd associada a distri-
buicao de probabilidade dos resultados possiveis de uma observacao, um processo
aleatério descreve como essa distribuicao se comporta ao longo do tempo. Uma
cadeia de Markov pode modelar um processo aleatério discreto. Assim, cada grafo
ou matriz de transicao nao representam uma observacao sozinha, mas um conjunto
de diferentes realizagoes (ensemble).

A cadeia de Markov X(k,r) descreve, portanto, o conjunto de realizagoes de um
experimento como fun¢ao no tempo. Escolher uma tunica realizagao significa fixar o
valor de r e variar o tempo k. Similarmente, uma variavel aleatéria X} representa
um “retrato” da cadeia no instante k, i.e., é funcao da distribuicao de estados em
que se encontra o processo naquele instante.

Para uma realizacao de uma cadeia de Markov, pode-se definir 7t como o ve-
tor linha que indica a distribuicao de probabilidade dos estados em um instante
k qualquer. Cada elemento desse vetor estd associado a um estado e representa a

probabilidade de a realizac@o se encontrar nesse estado no instante k (e.g., no Exem-
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plo , a distribuigdo inicial é w3 = [0 1] se o observador comega no estado ¢z).
Similarmente a transicao entre os estados em uma cadeia simples, dado o vetor 7y,
¢ possivel descobrir a distribui¢ao dos estados no instante k + 1, 7,1, com auxilio

da matriz de transicao da cadeia:
Te+1 = 7TkP (29)

Retornando ao Exemplo [2.2] é facil verificar que a matriz de transicao é

05 0,5
P=|" . (2.10)
0,3 0,6

Além disso, dada 7, = [0 1], temos que a distribuigao dos estados no instante k = 2
é my = 10,3 0,6], ou seja, a probabilidade de a realizacao permanecer no estado ¢,
nesse instante ¢ o dobro da probabilidade de uma transicao para ¢, acontecer. Pode-
se aplicar novamente a Equacao para descobrir qual o estado mais provavel no

instante k = 3:

w3 = ™o P
= 7'('1].:)2

— 10,38 0,61]. (2.11)

De maneira geral, o vetor da distribuicao de probabilidades dos estados em qual-

quer instante k pode ser descrito a partir do vetor inicial como
m, = m Pl (2.12)

Ainda no artigo de 1906, Markov mostrou que, a medida que se efetuam ob-
servacoes de uma dada cadeia, o vetor de distribuicao dos estados atinge um
equilibrio, i.e.,

lim 77 = (2.13)

k—o0
ou, equivalentemente, E{X: ;| Xy, = ¢;},Vq; € Q, ¢ E{X}4,} tém o mesmo limite a
medida que k cresce [23]. Este vetor estacionario 7 é unico e independente de 74
quando a cadeia atende ao principio da ergodicidadeﬁ. Dessa forma, Markov refutava
o argumento de Nekrasov, de que a independéncia era uma condi¢ao necessaria a lei
fraca dos grandes niimeros.
Em 1913, Markov apresenta uma andlise do poema Eugene Onegin (EBrenun

Omnerun) de Aleksandr Sergeevich Pushkin, descobrindo que, na sequéncia de 20 000

6Para tanto, é necessario que, a cada instante, todos os estados do modelo sejam atingiveis, ndo
necessariamente em uma iteracao.
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letras, a probabilidade estacionaria das vogais é 0,432, a probabilidade de uma vogal
ser seguida de uma vogal é 0,128 e a probabilidade de uma consoante ser seguida de

uma vogal é 0,663. Este foi o primeiro uso famoso de cadeias de Markov [7].

2.2.2 Estimadores de maxima verossimilhanca

O trabalho de Markov com o poema de Pushkin apresenta de maneira clara uma
abordagem que toca o objetivo principal dos modelos de linguagem, determinar o
comportamento de sequéncias de letras ou palavras. O que Markov faz é estimar
as probabilidades das sequéncias de simbolos através da contagem das ocorréncias
de tais sequéncias. Assim, tomando o processo como homogéneo, o matematico
russo utiliza o que é conhecido como estimador de maxima verossimilhanca (MLE

— Maximum Likelihood Estimator). Por exemplo:

C(Xg-1X%)

Pry{ Xy = [vogal]| X}_1 = [vogal]} = C(X4_1)

= 0,128, (2.14)
Xi—1,Xp=[vogal]

onde C(-) indica a contagem de ocorréncias. A probabilidade de uma vogal ser
seguida por uma vogal é, portanto, calculada como o ntimero de vezes que uma
sequéncia vogal-vogal ocorre dividido pelo niimero de ocorréncias de vogais ao longo
do texto.

Via de regra, uma matriz de transicao que modela o processo de Markov pode ser
inteiramente estimada dessa forma, i.e., a partir da analise de um corpus de dados
de treinamento, da contagem das sequéncias que ocorrem e das subsequéncias que
as precedem [16], 26/-28].

2.2.3 (Geracao de sequéncias

O modelo de Markov de um processo aleatorio discreto nao somente descreve a
distribuicao dos estados ao longo do tempo como também permite gerar amostras
de tal processo. Para tanto, é necessario, a cada instante k, sortear um estado em
() conforme a distribuicao proposta em 7 ou, equivalentemente, de acordo com as
linhas da matriz de transicao.

Por exemplo, iniciando-se uma cadeia homogénea de primeira ordem com o es-
)

tado ¢; no instante k = 1 (que se nota, por simplicidade, g; ), sorteia-se o estado da

cadeia no instante seguinte, q](?), a partir da distribui¢ao discreta p(-|g;), que equi-
vale & i-ésima linha da matriz de transicao P. A partir de k = 2, pode-se repetir o
procedimento, selecionando-se agora a j-ésima linha de P.

Para modelos de ordem 0, utiliza-se uma distribuicao de probabilidades unidi-
mensional na descricao do processo. Em modelos de primeira ordem, como acima, a

matriz de transicao é unica e suficiente. Entao, é razoavel admitir que, para modelos
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de ordem N, a matriz de transigao que descreve o processo tem N +1 dimensdes [27].
Nesta matriz multidimensional, as primeiras N dimensoes descrevem cada um dos
N estados anteriores que o modelo absorve. A (N + 1)-ésima dimensao representa o
estado futuro, que se deseja prever. Tal dimensionalidade do modelo pode significar
um problema complicado de se tratar matematicamente, a medida em que a ordem
cresce. Nesses casos, contudo, é possivel aplicar um raciocinio andlogo ao do modelo
de primeira ordem [27].

Por exemplo, para ordem N = 2, a matriz de transicao tridimensional carrega as

(k—1) (k) (k+1)

probabilidades de ocorréncia de todas as transi¢oes do tipo g; —q; = q:

Pode-se reduzir sua dimensionalidade expressando-se o contexto no qual o estado
do instante k + 1 estd inserido como um tnico simbolo “qgk_l)qj(-k)” (ou “g;q;” se o
processo é homogéneo). Assim, utilizando-se uma matriz bidimensional (M? x M),
o mesmo procedimento utilizado no caso de primeira ordem torna-se aplicavel, i.e.,
deve-se procurar as distribuigdes do tipo p(:|¢i¢;) ou a linha equivalente da nova
matriz de transicdd’} De maneira genérica, qualquer processo de ordem N pode ser
formulado assim como os de primeira ordem, bastando-se tratar cada sequéncia de
estados precedentes como um “novo estado” [27].

Conforme observado no exemplo acima, embora reduza a dimensionalidade da
matriz de transicao P e, por isso, seja crucial para a manipulacao matematica da
mesma, a representacao de primeira ordem de modelos com ordem mais alta aumenta
consideravelmente a cardinalidade do espaco de estados.

Genericamente, assumindo-se que todas as combinagoes dos M estados sao
possiveis no modelo original, de ordem N, a representacao de primeira ordem
apresentara, MY novos simbolos em seu espaco de estados, um para cada possivel

histérico.

2.2.4 Inicio e término de uma cadeia

Um modelo de Markov que atenda ao principio da ergodicidade permite a geragao
1)

de uma sequeéncia infinita, dados um estado de inicio g; ’ e a selecao ininterrupta de
estados futuros para cada instante k. A probabilidade p(s) de a sequéncia gerada

ocorrer pode ser calculada através do teorema de Bayes:

PI{X1X2X3X4 e } = PI‘{Xl}PI'{XQ|X1}PI‘{Xg‘XlXQ}Pl"{X4|X1X2X3} e
(2.15)

Assumindo o principio de Markov com N = 2, por exemplo, essa probabilidade

70O mesmo artificio pode ser utilizado para estimar as probabilidades de transicdo do mo-
delo, como visto na subsegao anterior. Dessa forma, o estimador de méxima verossimilhanca
p(wg|wk—swi—1) para um conjunto de trés simbolos wg_swi_1wy (modelo de segunda ordem)
consiste na razao entre as contagens C(wy_qwg—1wg) € C(Wr—owg—_1).
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pode ser escrita como:

p(S) = PI‘{Xl}PI'{XQ|X1}/PI‘{X3|X1X2}PI'{X4‘X2X3} e

TV
Pr{X; Xy}

= Pr{X; X5} [ [ Pr{Xu| X2 X1}, (2.16)
k=3

através da qual se observa a necessidade de se calcular também a probabilidade de
eventos com menor complexidade (menor ordem). De fato, a distribuigdo margi-
nal Pr{X;} ¢ a distribui¢do dos estados no instante k& = 1, enquanto Pr{X,|X;}
representa a probabilidade de transi¢ao entre os instantes k =1e k = 2.

E pratica comum adicionar um conjunto de N estados iniciais ao modelo, com o
objetivo de simplificar o cdlculo das probabilidades de uma sequéncia e também a
geracao aleatoria de novas sequéncias. O conjunto de simbolos unarios que definem
tais estados é A = {ay, e, ..., an} e os estados estao encadeados de forma que ape-
nas transigoes ajg ... — ajs. ..o, Vi < N, sdo possiveis (probabilidade
unitaria). O estado «; é o primeiro destes estados iniciais, e ajay . .. ay representa
o tltimo. Nesses casos, para a propria criagdo do modelo (contagem de ocorréncias
e calculo das probabilidades) deve-se considerar a inser¢ao dos simbolos de A no
inicio das sequéncias de treinamento [16, 28]. Assim, para um modelo “aumentado”

de segunda ordem, nota-se a probabilidade de uma sequéncia s simplesmente como:

p+($> = PI‘{X_l}Pr{Xo‘X_l}PI“{Xl|X_1X0}PI'{X2’X0X1} H Pr{Xk]Xk_QXk_l}

k=3

£ 15 1 x Pr{X, [ X_1 Xo }Pr{Xa| Xo X } | [ Pr{Xul Xi—2X)1}

k=3

= [ [ Pri{Xu|Xs—2Xi 1}, (2.17)
k=1

onde X_; =a; e Xg = as.

Ademais, ao adicionar um estado final, w, permite-se ao modelo representar a dis-
tribuicao sobre sequéncias de diferentes comprimentos e a terminagao caracteristica
do corpus analisado. Nota-se que w é um estado absorsor — uma vez que seja atin-
gido, nao se pode retornar aos outros estados do modelo, i.e., a transicao w — w

ocorre com probabilidade igual a 1.

2.3 Aplicacao a Composicao

O potencial de geracao das cadeias de Markov foi aplicado em diversos trabalhos

de composicao musical. O conceito “simples” e estocastico desta abordagem foi,
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eventualmente, tratado como “periférico” [27] dentro do campo da Composicao Al-
goritmica e criticado por suas limitagoes. Ao longo do tempo, novos resultados
surgiram e algumas dificuldades foram sanadas, fazendo com que seu uso na musica
fosse redescoberto.

Os diferentes trabalhos que utilizam esse paradigma podem ser categorizados,
contudo, com rela¢ao ao que observam como sendo estado (evento) em seus modelos
e, mais especificamente, a abordagem com a qual os préprios modelos sao criados,
i.e., se as probabilidades de transicao sao formuladas de acordo com parametros

estruturais especificos ou “aprendidas” através da analise de um corpus.

2.3.1 O que é um estado?

Conforme Charles Ames diz em [27], “formalmente, os estados que uma cadeia de
Markov pode assumir podem ser qualquer coisa”. Quando aplicados a geracao de
estruturas musicais, a natureza dos eventos que constituem os estados de um modelo
de Markov se restringe, nao raro, as notas com suas alturas (pitches).

Assim, ao se debrucar sobre as notas do corpus, o modelo de Markov absorve,
geralmente, um escalar — a duragao da nota ou seu pitch — ou um vetor — uma
combinacao de duragdo, pitch, intensidade e articulagao, entre outros [18, 27]. Al-
guns trabalhos se preocupam em modelar nao as alturas especificas, mas a sucessao
de intervalos entre as notas [I].

Com o desenvolvimento da técnica dentro da drea de composicao, observou-se
que o que era considerado inicialmente uma das fraquezas do modelo — o que Ames
chama de “sensibilidade vertical limitada”, i.e., incapacidade de trabalhar com mais
de uma nota ao mesmo tempo —, acabou sendo revisitado e melhor estudado. Dessa
forma, os modelos de Markov também se mostram capazes de operar sobre elementos

de mais alto nivel (e.g., acordes, motivos e frases polifonicas) [27].

2.3.2 Revisao bibliografica

Nesta secao sao apresentados, em ordem cronolégica, alguns dos principais trabalhos

envolvendo cadeias de Markov no campo da Composi¢ao Algoritmica.

A Electronic Music Synthesizer

E somente no inicio da década de 50 que os musicos e pesquisadores comecam a
reconhecer o potencial de composi¢ao que os modelos de Markov apresentam [27].
As primeiras aplicagoes desses modelos a geragao de estruturas musicais sao, possi-
velmente, as de Harry F. Olson e Herbert Belar [26]. Os dois pesquisadores desen-

volveram a primeira maquina a levar o nome “sintetizador” [7], a Electronic Music
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Figura 2.3: Diagrama de blocos do Electronic Music Synthesizer. Adaptado de [26].

Synthesizer. Controlada por cartoes perfurados, essa maquina era, em sua esséncia,
uma maquina de composicao. Através do estudo de uma selecao de 11 melodias de
Stephen Foster, transpostas para a tonalidade de Ré maior, Olson e Belar desen-
volveram modelos de Markov representativos de tal corpus nas ordens 0, 1 e 2, i.e.,
os pesquisadores levantaram estatisticas das ocorréncias das notas sem contexto, no
contexto de uma nota e no contexto de duas notas. Também realizaram, separada-
mente, uma analise ritmica da selecao, computando as probabilidades de diferentes
padroes de notas nos compassos % e j—i em um modelo de ordem 0. Publicaram esse
estudo em 1961, apdés mais de 10 anos do desenvolvimento da maquina de com-
posi¢ao. O objetivo era o de “produzir musicas que serao novas, mas que soarao
como cangoes de Stephen Foster” [26], utilizando a méaquina de composigao.

A maquina operava a partir das estatisticas obtidas do corpus, combinando as
saidas de dois geradores aleatérios independentes (um para a sele¢ao do ritmo e outro
para a selecao das alturas das notas) e fazendo soar as notas geradas através de um
alto-falantef], conforme pode ser observado na Figura 2.3 Os resultados finais do
experimento foram tomados selecionando-se 29 dos 44 compassos produzidos pela
maquina, o que mostra a dificuldade da geracao independente de uma estrutura
musical coerente. Isto posiciona o trabalho de Olson e Belar “além da fronteira”,
i.e., no campo de CAAC. Por fim, os pesquisadores descrevem o resultado como

“muito bom” e “conforme o esperado, [...] soa como Stephen Foster”.

8As notas também eram guardadas em fita magnética.
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A Illiac Suite, para quarteto de cordas

Outra pesquisa igualmente seminal e que aplica a técnica de Markov é a de Lejaren
Hiller e Leonard Isaacson [1, 20], ambos da Universidade de Illinois. Trabalhando, a
partir de 1955, no computador ILLIAC, os dois desenvolveram diferentes experimen-
tos musicais, unificando seus resultados naquela que é conhecida como a primeira
composi¢ao gerada por um computador — a [lliac Suite. Nos trés primeiros expe-
rimentos (“movimentos”) da [lliac Suite, Hiller e Isaacson aplicaram regras e res-
trigoes para geracgao de cantus ﬁrmzﬂ de Contrapontoﬂ e harmonias a quatro vozes,
e também de ritmos, dinamicas e instrugoes de execucao mais contemporaneos. Foi
entao, no 4° movimento da Illiac Suite, que os pesquisadores se debrugaram sobre
modelos matematicos e sua capacidade de abstrair regras essenciais da estrutura
musical [I]. Nesse sentido, definiram conjuntos de probabilidades condicionais (de
transigao) a partir de duas fungoes especificas: a fun¢ao harmonica e a fungao de
proximidade. Combinadas, estas funcoes permitiram a producao de melodias nas
quais “a proporcao e caracteristicas de saltos e movimentos graduais, a propor¢ao
de intervalos consonantes e dissonantes, e a solucao de texturas dissonantes para
consonantes, ou vice-versa, foram controladas de maneira bem simples” [I].

Para a geragao do que chamaram “musica de cadeia de Markov” (Markoff chain
music), Hiller e Isaacson nao trabalharam sobre a duracao ou a altura das notas,
mas sobre o intervalo que existe entre pares de notas — isto veio de um entendi-
mento de que é “esta sequéncia, ao invés da de pitches, que da a melodia seu perfil
caracteristico” [I, p. 19]. Assim, uma nova melodia poderia ser obtida através de
uma sequéncia de intervalos, adicionados sucessivamente a uma nota inicial (e.g., a
nota D4). As fungées harmonica e de proximidade foram utilizadas para classificar
os intervalos (do unissono a oitava) quanto a consonancia e a proximidade das notas
envolvidas, respectivamente, e.g., um intervalo de quinta justa tem maior peso na
funcao harmonica do que um intervalo de segunda menor, que, por sua vez, apre-
senta um peso superior na fungdo de proximidade. A fungdo harmonica avalia a

sensacao de tonalidade, de clareza e ambiguidade harmonicas, enquanto a func¢ao de

9 Cantus firmus designa uma melodia preexistente que serve de base temdtica para uma nova
composicao polifonica. Convencionalmente, o termo remete ao modo de composicao polifonica
predominante nos séculos XIV e XV, de forma particular, para corais de musica sacra [29].

10Contraponto refere-se & combinacdo de duas ou mais linhas melédicas de acordo com principios
técnicos que regulam como essas linhas soam simultaneamente. Embora seja uma “propriedade
da polifonia” [29], o contraponto nao pode ser separado da “natureza da melodia” [29], isto é, as
linhas melédicas devem possuir coeréncia interna e produzir um sentimento de continuidade. A
relagao linear entre as melodias que surge através do contraponto deve atingir um “equilibrio entre
a individualidade das linhas e sua combinacao” [29], ou seja, a estrutura particular de cada linha
melddica deve reforgar a relagdo polifénica, e vice-versa. Johann Joseph Fux (1660-1741), em sua
obra “Gradus ad Parnassum”, descreve e divulga um conjunto de regras de contraponto, ao estilo
de Giovanni Pierluigi da Palestrina (1525-1594). Uma derivacao desse conjunto pedagdgico de
regras ¢é utilizado ainda hoje para o ensino de contraponto nas escolas de musica.
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proximidade trata dos movimentos graduais e dos saltos intervalares. Munidos des-
tas duas fungéeﬂ e de sua combinagcao simples (através da adigao), os pesquisadores
montaram cadeias de Markov nas ordens 0, 1 e também com ordem variavel.

Nas cadeias de ordem 0, aplicaram diretamente as distribuicoes determinadas
pelas funcgoes vistas acima, observando que algumas regras de contraponto estrito
de primeira espécie podem ser modeladas de forma similar. Notaram que foi gerado,
através dessa estratégia, todo o espectro de musica — da mais fortemente tonal até
a atona[t] (além de musicas classificadas como “antitonais” [I]). Embora o controle
da proporcao de intervalos consonantes e dissonantes se desse através da fungao
harmonica, uma cadeia de ordem 0 s6 foi capaz de imprimir uma tonalidade nas
musicas geradas “por sorte [...] e ndo como resultado do projeto” [IJ.

Continuaram, pois, com cadeias de primeira ordem, atrelando a escolha do in-
tervalo I ao intervalo anterior I, _; a partir de modificagoes correlatas nas fungoes-
base. Tais modificacoes atuavam de forma a reduzir a probabilidade de repeticao
em [; do intervalo escolhido para [;_i, generalizando, dessa forma, outras regras
contrapontuais. Com esse controle, as novas pecas apresentaram um perfil médio
de alternancia entre intervalos consonantes e dissonantes (como efeito direto do uso
da fungdo harmonica) e entre movimentos graduais e grandes saltos (em razao da
aplicacao da func¢ao de proximidade).

Em vez de continuar aumentando a ordem do modelo, Hiller e Isaacson optaram
por aplicar este conceito com algumas consideracoes estruturais da importancia das
notas na musica. A vista disso, produziram musicas de cadeia de Markov “nas quais
as notas que ocorressem em tempos fortes da musica, escolhendo arbitrariamente
um compasso g, eram tomadas como dependentes de uma das funcoes geradoras,
enquanto as notas que ocorressem em tempos fracos eram consideradas como depen-
dentes da fungao geradora restante” [I]. Dessa maneira, novas pegas eram geradas a
partir da sobreposicao de duas estruturas — uma de longo alcance e outra de curto
alcance — e tal interacao podia ser obtida de quatro formas diferentes, fazendo com
que as fungdes harmonica e de proximidade (nas ordens 0 ou 1) assumissem, cada

uma, a responsabilidade por uma dessas estruturas.

110s pesos atribuidos pelas funcoes a cada intervalo podiam ser alterados de acordo com
operagoes de adigdo ou subtragdo aplicadas sobre todos os valores simultaneamente (com sa-
turagdo), de modo a reforcar a presenca de um tipo especifico de intervalo ou uniformizar a contri-
buicao dos intervalos na geragao das sequéncias. Também era possivel inverter os pesos no espago
dos intervalos, e.g., fazendo com que o tritono fosse o mais provavel pela fungao harmonica, em
vez de o unissono.

12Hiller e Isaacson definem miusica tonal como sendo aquela que utiliza um pitch fixo como re-
feréncia, enquanto na musica atonal essa referéncia nao pode ser discernida. Assim, a coeréncia
e a significancia das notas emanam de sua relagao com um centro tonal especifico durante certo
intervalo de tempo [I]. De maneira geral, uma pega tonal é “unificada harmonicamente pela forga
de suas fungoes tonicas, que, por sua vez, sao estabelecidas, restabelecidas ou reforcadas principal-
mente pela relagdo dominante-ténica (V-I)” [29]. J4 a musica atonal é aquela caracterizada pelo
“enfraquecimento ou supressao das condi¢oes que definem a tonalidade” [29].
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Por fim, Hiller e Isaacson realizaram mais algumas geracoes com o que chamaram
de “processo de i-ésima ordem” [I]. Os pesquisadores simplificaram o conceito de
tonalidade da musica de forma a entendé-lo como uma meméria associada ao pri-
meiro pitch em determinada linha melddica. O processo de i-ésima ordem espelhou
esse conceito, relacionando os tempos fortes diretamente com a primeira nota da
musica através da fungao harmonica, enquanto os tempos fracos mantinham uma
relacao de primeira ordem com o tempo forte imediatamente anterior através da
funcao de proximidade. FKEssa nova estrutura permitiria a modulacao de maneira
quase automatica — seria necessario apenas descrever um conjunto de regras para
a mudanca do centro tonal, i.e., para uma nova nota de referéncia —, mas Hiller
e Isaacson fizeram isso manualmente e no final de todo o processamento, através
da transposicao das notas a cada seis compassos, de acordo com uma cadéncia pré-
determinada. A estrutura também possibilitou um movimento tonal em direcao a
ultima nota (novamente, escolhida como a nota D¢). Para tanto, os pesquisadores
fizeram descontos sucessivos sobre a fungao harmonica a cada dois compassos, de
modo que, ao chegar na nota final, o inico intervalo possivel, com relacao a primeira
nota, fosse o unissono.

Para consolidacao do 4° movimento da [lliac Suite, Hiller e Isaacson juntaram
os resultados dos diferentes experimentos anteriormente descritos, selecionando e
combinando as varias monofonias geradas em duas ou quatro vozeﬂ, apos a devida
transposicao por oitavas, para adequar a melodia a faixa do instrumento corres-
pondente aquela voz. Alteraram também algumas estruturas internas, mantendo
apenas a coda Y] desse movimento, correspondente ao experimento com os processos
de i-ésima ordem, intocada. O andamento rapido e o compasso g foram escolhi-
dos arbitrariamente para contrastar com os movimentos anteriores. Foi atribuida
ao computador apenas a tarefa de criacao da melodia e nao foram feitas mais con-
sideragoes ritmicas, ao que se supoe que foi repetido um padrao ritmico simples
com colcheias (ostinato) e que legati foram utilizados na transcrigao quando a saida
calculada pelo ILLTAC era um unissono. Algumas indicagoes de dinamica foram
escritas posteriormente pelos pesquisadores.

Hiller e Isaacson observaram que o cédigo necessario para realizagao desses ex-
perimentos foi consideravelmente mais simples do que o utilizado na programagao
do contraponto. De maneira geral, os resultados obtidos, especialmente a coda do
movimento, parecem “expor, de forma satisfatoria, todas as caracteristicas pretendi-
das” [I]. A falta de preocupagao com a combinagao harmonica das diferentes vozes,

que, de fato, o modelo proposto nao comportava, é talvez sua maior fraqueza. Con-

13A essa realizacdo chamaram pseudopolifonia [T].
M“Em misica instrumental, coda é a secdo conclusiva de uma composicdo, que ocorre apés a
conclusédo estrutural desta [29].
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tudo, este trabalho é um dos pioneiros no uso de métodos de Markov no campo da

CAAC, lancando fundacées e servindo de base para muitos outros que o sucederam.

Um estudo sobre trés efeitos adversos

Também no final da década de 50, F. P. Brooks Jr., A. L. Hopkins Jr., P. G.
Neumann e W. V. Wright [16] se debrucaram sobre as técnicas de sintese dedutiva
de novas composicoes, a partir da analise de um conjunto aceitdvel de amostras.
Um dos objetivos dos pesquisadores era estudar, através do método das cadeias
de Markov e de um corpus de 37 hinos para coral, a existéncia e o comportamento de
trés efeitos que dificultam o processo de sintese, conforme o descrito na Secao [1.1.4]
Segundo Brooks et al. [16], esses trés efeitos se dao, de maneira especifica no caso

do processo de andalise—sintese de Markov, da seguinte forma:

1. quando a ordem de analise é baixa, o modelo de Markov “aprendido” é por de-
mais simples e as estruturas geradas pelo processo dedutivo nao se assemelham

aos elementos da “classe” original (o estilo que se quer imitar);

2. quando a base amostral (corpus) é pequena, nao ha informacao suficiente
para extrair e formular uma generalizagao adequada, tornando-se desprovei-

tosa qualquer tentativa de sofisticagdo do modelo (aumento de ordem);

3. quando o corpus é pouco diversificado, a generalizacao induzida nao consegue
senao replicar os mesmos elementos originais e, novamente, qualquer aumento
de ordem revela-se infrutifero (o modelo ja “absorveu” toda a informagao das
amostras )]

Para que o modelo proposto fosse mais simples, os pesquisadores restringiram
a analise do corpus as linhas melddicas, escolhendo amostras musicais com estru-
tura métrica similar: hinos tradicionais, compostos por duas frases principais em
compasso quaternario simples (tendo a seminima como unidade de tempo), com
duragao total de oito compassos e iniciando em anacruse, no ultimo tempo do com-
passo. Como nenhum dos hinos apresentasse notas com duragao mais curta do que a
da colcheia, escolheram esta figura como unidade ritmica basica para representagao
no computador, i.e., o tempo foi quantizado, em funcao dessa unidade, em 64 células
com duracao de uma colcheia. Por conseguinte, cada célula temporal continha uma
representacao equivalente ao pitch da nota que ali se iniciara ou a indicagao de que
uma nota anterior continuara a soar.

As amostras foram transpostas para a tonalidade de D6 maior e a extensao

resultante de valores de pitch em quatro oitavas foi codificada nos niimeros inteiros

150 efeito da pouca diversidade apresenta-se anterior ou simultaneamente ao efeito do tamanho.
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Sequéncia de pitches: GG CC AA C D
Representacao interna: 36 37 26 27 32 33 26 22

Figura 2.4: Representagao interna do algoritmo de Brooks et al. [16] para um octo-
grama. A barra sobre o pitch indica que a nota foi sustentada.

de 2 até 99. Os numeros pares simbolizavam os ataques das notas e os impares
indicavam suas sustentagoes, de acordo com a quantizacao temporal anteriormente
descrita. A Figura [2.4] apresenta um exemplo do funcionamento dessa notacao.

As andlises de Brooks et al. foram realizadas até a sétima ordem{™® do modelo de
Markov. Primeiramente, todas as sequéncias de oito notas ( “octogramas”) presentes
no corpus foram determinadas e ordenadas em uma matriz de dados, de acordo
com a representacao numérica interna do programa. Essa etapa organizou todos os
octogramas de acordo com seus “heptagramas” iniciais, todos os heptagramas de
acordo com seus “hexagramas” iniciais, e assim por diante. Nessas circunstancias,
uma tabela organizada de sequéncias nas ordens inferiores poderia ser obtida a
partir da matriz ordenada “realizando-se shifts, em um nimero apropriado de células
para a direita, de todos os octogramas, assim eliminando as notas que nao sao de
interesse” [16].

De posse dessas tabelas, os pesquisadores foram capazes de encontrar, para cada
ordem, a probabilidade de uma nova nota ou a continuacao de uma nota prévia
acontecer apos certo contexto executando a estimacao de maxima verossimilhanca
sobre as contagens observadas (conforme visto na Segao . Os resultados foram
armazenados em novas tabelas. A Tabela ilustra o processo de formacao das
tabelas de frequéncia relativa e também de probabilidade acumulada. Nessas cir-
cunstancias, para cada ordem N, o ntimero de tabelas contendo as probabilidades
calculadas era equivalente ao nimero de N-gramas distintos no corpus.

Brooks et al. inseriram, no inicio de cada hino, um bloco de “pausas iniciais”
representadas pelo simbolo “00”. Com esse artificio (que remete imediatamente
ao exposto na Secdo [2.2.4), para uma dada ordem N, o primeiro (N + 1)-grama
observado em um hino continha N pausas, o segundo N-grama continha (N — 1)
pausas, e assim por diante. Entao, cada hino apresentava 64 octogramas, um por
célula de nota presente no hino. Os pesquisadores reportaram que o conjunto de 37

hinos forneceu um total de 2 368 octogramas, dos quais 1701 eram distintos.

6Brooks et al. indicaram a ordem do modelo de andlise através da letra “m” [16]. O valor
de m estd relacionado ao comprimento da sequéncia analisada, que chamaram “m-grama” (“m-
gram” [16]). Dessa forma, a predigdo de Markov foi feita utilizando-se apenas (m — 1) simbolos
e, quando os pesquisadores afirmam estar indo da primeira a oitava ordem, deve-se, por coeréncia
com a teoria exposta até aqui, entender ordens N =0 até N = 7.
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Tabela 2.1: Octogramas ordenados e um exemplo de formacgao das tabelas de proba-
bilidade. A tabela também ilustra contagens para a ordem inferior, necessaria para
a estimacao de méxima verossimilhanga. Adaptado de [16].

Célula Contagem | Contagem | Frequéncia| Prob.
1 2 3 4 5 6 7 8| (m=8) (m=T7) relativa | acumulada
36 37 26 27 32 33 26 22 1 1
36 37 26 27 32 33 26 22 2 2/8 2/8
36 37 26 27 32 33 26 27 1 3
36 37 26 27 32 33 26 27 2 4
36 37 26 27 32 33 26 27 3 5
36 37 26 27 32 33 26 27 4 6
36 37 26 27 32 33 26 27 7 5/8 7/8
36 37 26 27 32 33 26 28 1/8 8/8
36 37 26 27 32 33 32 33 1 1
36 37 26 27 32 33 32 33 2/2 2/2
36 37 32 33 32 33 32 33 1/1 1/1
36 37 32 33 32 33 36 37 1 1
36 37 32 33 32 33 36 37 2 2/3 2/3
36 37 32 33 32 33 36 42 1/3 3/3

Para sintese de melodias originais, Brooks et al. seguiram o processo de producao
de maneira similar ao que estd descrito na Segao[2.2.3] Assim, selecionaram o (N+1)-
grama inicial com o auxilio da tabela de probabilidades obtida a partir do N-grama
formado apenas por pausas. O (N + 1)-grama seguinte foi escolhido através da
tabela referente ao N-grama que contivesse (N — 1) pausas e a nota selecionada
anteriormente. O processo continuou até que todas as 64 notas ja tivessem sido
determinadas. Os pesquisadores atentaram para o fato que “a codificacao de pausas
iniciais precedendo cada hino [...] permitiu ao processo de sintese operar de maneira
uniforme, desde seu principio” [16].

Além das restricoes implicitas absorvidas pelo modelo de Markov, Brooks et
al. submeteram a selecao de cada nota a algumas restricoes explicitas que diziam
respeito: (1) a estrutura ritmica; e (2) ao pitch da nota terminal.

Para a primeira, elaboraram diferentes padroes de ataques, notas sustentadas
e “tanto-faz”. Algumas consideragoes eram comuns a todos os padroes, e.g., “a
primeira nota de cada compasso deveria ser um ataque e nao uma continuacao”
e, também, “as duas frases principais deveriam terminar em uma minima pontu-
ada” [16]. A segunda limitagao se deveu a observagao de que, apds a transposicao,
todos os hinos terminavam na mesma nota, “o D6 acima do D6 central” [16]. Na

aplicacao dessas restrigoes, os pesquisadores utilizaram o que na literatura é conhe-
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Tabela 2.2: Exemplos de padroes de extensao dos N-gramas através da andlise de
uma sequéncia de notas. Os padroes estao separados de acordo com o tipo de célula
inicial (ataque ou sustentagao) e classificadas quanto ao nimero de notas diferentes
que contemplam (extensdo méaxima). Adaptado de [16].

Sequéncia: ...CC DD EE FF ...

Ordem (N + 1)-grama Extensio
N Ataque ‘ Sustentacao maxima
CCD CDD 3
CcCDD CDDE 3
CCDDE CDDEE 4
4

CCDDEE[F]|CDDEEF|F]

Oy | O[> | W

cido como “algoritmo de geragao-e-teste” (generate-and-test algorithm), i.e., se apds
certo numero de tentativas a nota gerada nao satisfizesse as restricdes impostas, o
processo de geragao era reiniciado.

Variando-se a ordem de andlise-sintese e os padroes ritmicos, os pesquisadores
geraram, de um total de 6 000 tentativas, cerca de 600 hinos completos e que aten-
diam as restricoes. Observaram que a taxa de sucesso, i.e., o percentual de hinos
validos gerados, apresentou similaridades entre as ordens 3 e 4, e entre as ordens
5 e 6, que podem ser entendidas como consequéncias diretas do processo de quan-
tizagao temporal e da restricao a padroes ritmicos repletos de seminimas. Porque
cada seminima ocupa, na representacao interna do computador, duas células tempo-
rais, ha um maior ntimero de restrigoes implicitas sendo introduzidas no modelo ao
se passar de uma ordem N par para a proxima ordem (impar) do que ao mudar de
uma ordem {mpar para a préxima (par). Esse processo pode ser compreendido com
o auxilio da Tabela [2.2] observando-se o nimero de notas diferentes incorporadas
em cada padrao para alguns valores de ordem N.

Os pesquisadores analisaram, por fim, composicoes geradas com diferentes or-

dens. Destaca-se que:

e Para N = 0, a sintese ¢ aleatéria 7l Os hinos gerados ndo sdo simples de cantar

e apresentam diversos intervalos antinaturais.

e Para N = 1, foram observadas diferentes sequéncias de notas que nao ocorrem

no corpus, mas permitidas pelo uso de uma ordem baixa.

e Para N =3 e N = 4, as composicoes sintetizadas sao mais regulares. Con-

tudo, ainda foi possivel verificar um resquicio do primeiro efeito adverso — a

17Para as cadeias de ordem 0, foi necessério considerar cada célula gerada que contivesse um valor
fmpar (sustentagdo de nota) como um indicativo de continuagao da nota imediatamente anterior.
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ocorréncia de longas sequéncias ascendentes e descendentes de notas, que nao

existem dessa forma nas amostras da base.

e Para N =5 e N = 6, que apresentaram as menores taxas de sucesso (maior
dificuldade no atendimento das restrigdes), atinge-se o que os pesquisadores
denominaram “meio termo”, e uma das novas composicoes dada como exem-
plo nao imita nenhum hino do corpus para mais do que quatro seminimas
consecutivas, embora apresente ainda uma sequéncia descendente de notas de

tamanho intermediario.

e Para N = 7, 0 modelo degenera (terceiro efeito). Alguns dos novos hinos sao
copias integrais das amostras do corpus, enquanto muitos outros copiam cada
uma de suas duas frases de um hino diferente. Brooks et al. mostram um hino
que foi formado a partir da juncao de pedagos de 3 dos hinos originais. A
transicao entre os dois primeiros pedagos acontece no meio da primeira frase,
em uma se¢ao de 7 células que era comum entre dois desses hinos, e a transicao

para o tultimo pedaco acontece no final da primeira frase.

Para os pesquisadores, seria interessante que se estabelecesse uma “medida de
complexidade estrutural em termos da informacao contida [no corpus]” [16]. Esse
desejo alude, essencialmente, ao conceito de entropia visto na Secao [1.1.3] Uma
medida como essa permitiria determinar a quantidade de informagao presente nas
amostras e qual o teor da limitacao imposta pelo conjunto de restricoes. Analisando
esses valores, poder-se-ia calcular para que ordens os efeitos previstos pela teoria de
analise-sintese se manifestariam e escolher o valor adequado para que a producao

da cadeia de Markov fosse idenficavel como pertencente ao estilo definido pela base.

Um modelo “explodido”

Em “The Markov Process as a Compositional Model: A Survey and Tutorial” [27],
o pesquisador Charles Ames discursou sobre a aplicacao musical das cadeias de
Markov e apresentou a Demonstration 4, um dos resultados de seus experimentos
conduzidos entre 1983 e 1984 para clarinete solo [30].

Ao abordar as caracteristicas desse paradigma composicional, Ames destacou
que, embora os modelos de Markov sejam reconhecidos principalmente por suas ca-
pacidades preditivas, algo que esta relacionado ao sentido de expectativa na musica,
outro fator muito importante para o “julgamento estético” empreendido pelo ouvinte
é o equilibrio entre os elementos da composicao. Considerando-se esse conjunto de
elementos como o “espago de estados”, a propria expressao de convergéncia dos mo-
delos de Markov para uma distribuigao estaciondria (cf. Se(;éo se mostra capaz

de comportar a satisfacao dessa “necessidade estética” levantada por Ames.
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Ao algoritmo descrito nesse artigo foi atribuida a responsabilidade de gerar notas

e pausas de forma a preencher 60 compassos, no compasso %. Para tanto, Ames
projetou um conjunto de modelos de Markov, com cada tabela de probabilidade

descrevendo o comportamento temporal das seguintes caracteristicas musicais:

1. a “duragao média” dos eventos (pausas ou notas), relativa a duragao de uma

semicolcheia;

2. a “articulacao” entre pausas e notas, expressa na probabilidade de o novo

evento ser uma pausa;

3. o “registro” em que as notas se encontram, correspondendo a divisao dos

pitches em regides de comprimento de uma oitava (com superposi¢ao);
4. o “grau cromatico” das notas, restrito ao registro em que estao localizadas.

O algoritmo de Ames operava esses modelos a cada iteracao, executando primeiro a
selecao da “duragao média”. Apds decidir se o evento era uma nota ou uma pausa
(através da probabilidade expressa no modelo para a “articulagao”), perturbava-
se de maneira aleatoria o valor de duracao selecionado. Finalmente, caso o novo
evento fosse uma nota, o algoritmo cerceava seu valor a um determinado “registro”
(escolhido com auxilio do terceiro modelo) e escolhia o “grau cromatico” dentro
dessa oitava por meio de uma cadeia de primeira ordem sobre os intervalos.

Cada tabela foi cuidadosamente projetada por Ames. Por exemplo, para a
“duracao média”, a probabilidade de permanéncia no estado atual foi feita maior
para os estados correspondentes as menores duragoes, e as transicoes para os demais
estados seguiam uma distribuicao uniforme. No caso do “registro”, uma mudanca
“brusca”, e.g., da regiao “Cf4—-C5” para “D5-C#6”, foi considerada como pouco
provavel, contrastando com as mudancas para regides imediatamente vizinhas. A
tabela utilizada na determinagao dos graus cromaticos foi descrita de forma que
sequéncias de intervalos que apresentassem “identidades crométicas”@ ou corres-
pondessem a “triades maiores, triades menores, triades aumentadas e triades com
duas consonancias perfeitas [...] em qualquer inversao ou abertura” [27] possuissem
probabilidade nula. O objetivo de Ames com essa distribuicao de probabilidades
era o de “encorajar um estilo consistentemente dissonante” [27], que valorizasse
intervalos de segunda, de sétima e tritonos.

Por essas razoes, o proposito da Demonstration 4 nao era o da imitacao de um
estilo especifico qualquer; tampouco houve a preocupacao de se gerar uma com-
posicao com inicio e fim definidos musicalmente — o resultado obtido foi apenas

“a fotografia de um processo que poderia continuar indefinidamente” [27]. Nesse

8Notas com o mesmo nome, i.e., pertencentes 4 mesma classe de pitch.
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trabalho, Ames deu nova interpretacao ao “estado” de uma cadeia. Ao tratar cada
caracteristica musical separadamente, se distanciou ainda mais do processo de com-
posi¢cao desempenhado por um ser humano. Além disso, introduziu, em seu modelo
“explodido”, aleatoriedades que extrapolam o previsto por cada modelo de Markov,

dando maior capacidade ao algoritmo de “surpreender”.

“Anotando” o corpus

Em 1999, Dan Ponsford, Geraint Wiggins e Chris Mellish [28] conduziram um ex-
perimento sobre o movimento harmonico em um corpus formado por sarabandas

francesas do século XVI]EL Dentre os requisitos iniciais dos pesquisadores, destacam-
se [28]:

e a extensibilidade do algoritmo a outros corpora;
e um uso minimo de conhecimento musical;

e ¢ a fidelidade a forma de composicao analisada, quando algum conhecimento

musical for aplicado.

Embora ele seja regularmente citado como possuindo uma abordagem gramatical
e, em verdade, os préprios pesquisadores definam o trabalho como fundado em
“gramadticas probabilisticas” [2§], a metodologia apresentada nesse trabalho é “mar-
koviana” por natureza [7, [11].

O objeto de estudo de Ponsford et al. era a estrutura harmonica, mais especi-
ficamente sua progressao no decorrer das composicoes. Segundo os pesquisadores,
“modelar somente a harmonia geraria pecas musicais levemente mais satisfatorias
do que modelar somente a melodia” [28]. A definigdo do corpus foi tomada de
modo a refletir essa vontade — o conjunto de sarabandas escolhido é “fortemente
harmonico” [28]. O corpus formado representa, de fato, uma “escola” ou estilo
especifico de composicao e ha muitas similaridades entre as pegas dos diferentes
compositores, e.g., o comprimento das frases (4 compassos) e das préprias com-
posi¢oes (em sua maioria, entre 20 e 32 compassos), as mudangas de tonalidade ao
longo das mesmas etc. Ademais, a base foi dividida em 9 diferentes subcorpora,
variando-se os compositores e os modos (maior ou menor) das pegas neles contidas,

visando a permitir uma analise mais detalhada em termos de estilo e forma. As

19 A sarabanda surgiu no México e na Espanha, no século XVI, como uma danca rapida e sensual
acompanhada por castanholas e violao. Foi banida na Espanha no final desse século, mas 14
sobreviveu até o fim do Barroco, espalhando-se para a Italia. Em sua origem, é caracterizada
por seu esquema harmonico, mas a partir da segunda metade do século XVII passou a assumir
caracteristicas ritmicas marcantes. Na Franca, a sarabanda assume um cardter expressivo mais
suave e majestoso, transformando-se em uma danca lenta, usualmente acompanhada por alatde
ou cravo [29).
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pecas foram, entao, gravadas em MIDI com o auxilio de um piano; notas incorre-
tas foram posteriormente corrigidas e os valores de duracao foram arredondados.
Para a representacao interna do programa, todas as notas foram substituidas pelos
respectivos graus de escala (considerando acidentes) e tornadas “independentes” da
tonalidade em que se encontravam.

Ponsford et al. amostraram as harmonias das composigoes no periodo da colcheia
(“segmentacao”), de tal forma que todas as notas contidas em um intervalo de
tempo formassem uma harmoniaﬂ e converteram-nas no estado fundamental (“root
form” [28]) — preenchendo triades incompletas, simplificando algumas harmonias e
resolvendo dissonancias. Ao término da conversao, observou-se a ocorréncia de pares
de harmonias nos periodos da colcheia. Essas harmonias foram, entao, unidas em
simbolos que compreendiam o dobro do tempo, i.e., a duracao de uma seminima, e
esta representacao levou a correspondéncia um-para-um das harmonias com os beats
das composicoes.

Apés tal processamento, de modo similar ao que esta descrito na Segao [2.2.2] as
regularidades e os padroes musicais foram absorvidos por um modelo de Markov (nas
ordenﬂ N =2e N = 3) de modo a formular um conjunto de regras para descrever
aquela “linguagem” particular, i.e., o estilo das sarabandas de Jacques Champion de
Chambonnieres (1601-1672), de Louis (1626-1661) e de Frangois Couperin (1668
1733), de Jean-Baptiste Lully (1632-1687) e outros. Além de incluirem, em cada
composigao, os simbolos de inicio e término (conforme apresentado na Secao [2.2.4)),
os pesquisadores também obrigaram o modelo a contemplar as divisas entre dife-
rentes frases e entre os compassos. Isso foi feito adicionando-se automaticamente
simbolos que representassem o inicio de cada um desses eventos (uma nova frase
ou um novo compasso). As frases foram posteriormente numeradas e relaciona-
das ao comprimento (em nimero de frases) da composigao a qual pertenciam, para
que houvesse mais informacao acerca da posicao daquela frase nessa composic;éo@.
Dessa forma, Ponsford et al. esperavam que seu programa fosse capaz de “apren-
der” o contexto em que as frases e os compassos se inseriam, modelando a progressao
harmonica de forma mais fiel ao que se encontrava no corpus. A Figura exem-
plifica a estrutura dos elementos do corpus devidamente anotado.

O modelo estimado a partir das contagens dos (N + 1)-gramas pode, entdo, ser

utilizado para a geragao aleatéria de novas composigoes, de forma similar ao que esté

200s pesquisadores ressaltam o uso do termo “harmonia” ao invés de “acorde” porque a prépria
representagao interna do programa abdica da precisao dos pitches ao tomar apenas os graus de
escala.

2L Aqui aplicam-se as mesmas consideracoes feitas para o trabalho de Brooks et al. com relacao
a ordem do modelo.

220 mesmo processo poderia ter sido empreendido com as barras de compasso, mas Ponsford
et al. notam que, de acordo com o esperado, o modelo se torna mais esparso a cada simbolo de
controle que é adicionado.
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(inicio frase 1. de A ... compasso ... compasso ... COmMpasso

frase.2.de.A ... compasso ... compasso ... cCOmpasso
frase Ade A ... compasso ... compasso ... compasso fim)
(inicio frase_1.deB ... compasso ... compasso ... COmMPAasso
frase 2.de B ... compasso ... compasso ... compasso
frase B de B ... compasso ... compasso ... compasso fim)

Figura 2.5: Exemplo de anotacao do corpus. Adaptado de [28].

descrito na Secao e ao que foi utilizado no trabalho de Brooks et al. Para uma
nova cadeia, a selecao de simbolos foi tomada até que o simbolo fim fosse selecio-
nado. Alternativamente, cada frase da nova composicao foi gerada individualmente
e os pesquisadores utilizaram um algoritmo do tipo geragao-e-teste para eliminar
cadeias que nao fossem compativeis com padroes especificos (cf. Brooks et al. [16]).
Nesse trabalho, os pesquisadores utilizaram, a cada frase de 4 compassos que dese-
javam gerar, um padrao contendo um simbolo do tipo frase_C ou frase C_de A e
espagos para as harmonias nos beats de cada compasso (encabegado pelo respectivo
marcador). No inicio de cada geragao, foi passado um contexto, representado pelos
N 1ltimos simbolos da frase anterior ou /N simbolos de inicio, no caso da primeira
frase. Isso obrigou que as frases fossem geradas na ordem em que estavam dispostas
na composicao. O nimero de frases a serem geradas era dado como parametro.
Para os testes, os pesquisadores variaram a ordem do modelo de andlise-sintese
(N =2,3), o subcorpus de anélise (diferentes compositores e modo — maior ou me-
nor) e o tipo de anotagao (somente inicio e fim; adicionando marcadores de frase
sem numeracao; adicionando também marcadores de compasso; e, por fim, nume-
rando as frases). Os resultados foram avaliados de forma subjetiva, através da simila-
ridade de cada nova composicao com as pegas do subcorpus. Ponsford et al. também
realizaram uma andlise objetiva, comparando a probabilidade de ocorréncia de di-
ferentes sequéncias geradas a partir de um mesmo subcorpus. Notaram que essa
informacgao nao pode ser estudada adequadamente quando as sequéncias analisa-
das apresentam tamanhos diferentes entre si. Isso acontece porque, em uma dada
sequencia, a probabilidade de uma transicao é sempre um nimero entre 0 e 1. Dessa
forma, sequéncias de maior comprimento tendem a apresentar menores probabili-
dades de ocorréncia, o que pode nao refletir as caracteristicas dos corpora. Assim,
alterando a Equacao [2.17, sugeriram o uso da seguinte medida, na tentativa de

remover a influéncia do comprimento L de uma sequéncia s:

M(s) = ¢ T Pr{Xel Xp—2Xi}. (2.18)

k=1
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Mesmo utilizando essa medida, ainda resta a necessidade de se dar maior proba-
bilidade total a composi¢oes com o numero de compassos miltiplo de 4, uma vez
que apenas pecas com essa caracteristicas sao encontradas no corpus. Na auséncia
de um modelo melhor para o comprimento das sequéncias, optaram por gerar, nos
casos com anotacao de frases e compassos, pecas com duracao de 24 compassos, 0
tamanho mais comum observado.

Cerca de 200 composicoes foram sintetizadas, e os pesquisadores perceberam que
tanto o aumento da ordem quanto um maior nimero de anotagoes parecem levar o
programa a produzir progressoes harmonicas mais convincentes. Utilizando-se so-
mente os simbolos de inicio e final, pecas nao usuais podem ser geradas, e.g., pegas
contendo duas harmonias apenas ou com duracao que nao é multipla de 4 compas-
sos. Ao adicionar marcadores de frase e de compasso, o algoritmo foi capaz de gerar
frases mais plausiveis e de agrupar as harmonias de acordo com o observado no cor-
pus (usualmente na forma AAA ou AAB [28]). Posteriormente, a analise e geragao
a partir das frases numeradas pareceu permitir, de acordo com o esperado, o apare-
cimento de modulagoes adequadas. Essa intepretacao das frases como dependentes
da posicao em que se encontram na peca € importante e evita que a mesma se torne
trivial [28]. Por fim, os pesquisadores destacaram que o uso de ordem mais alta de
analise foi um passo necessario para aumentar a compreensao das cadéncias, apesar
de tornar o modelo mais esparso e, consequentemente, exigir também um aumento
do tamanho do corpus. Apesar de tudo, algumas pecas geradas apresentaram al-
teragoes subitas de tonalidade, o que os pesquisadores atribuiram ao tamanho ainda
pequeno do contexto. Ademais, Ponsford et al. observaram que “pecas as quais
foram atribuidas pelo modelo baixas probabilidades [de ocorréncia parecem, ao ou-
vinte, melhores do que algumas das pecas de maior probabilidade” [28], o que torna

a medida objetiva inadequada para avaliacao da qualidade das composigoes.

The Continuator

A abordagem de Francgois Pachet no trabalho “The Continuator: Music Composition
with Style” [18], de 2002, foi inovadora no sentido de buscar permitir a interativi-
dade no ambito dos modelos de Markov, o que o pesquisador descreveu como sendo
uma tentativa de “conectar duas classes tradicionalmente incompativeis de siste-
mas musicais” [I§]. O propdsito do Continuator era um novo tratamento da relagao
musico-maquina, que permitisse uma interacao consistente com o estilo definido pelo
musico — ao contrario dos sistemas interativos usuais, que “nao tém a capacidade
de aprender” [18].

O sistema de Pachet utilizava como entrada para as notas um controlador MIDI

(e.g., um teclado ou uma guitarra), que registrava, entre outros parametros, pitch,
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Uelocz'tﬁ inicio e duracao de cada nota. Assim, permitia-se que um fluxo qualquer
de notas tocado no instrumento fosse segmentado em frases e, posteriormente, anali-
sado. Os padroes estilisticos das frases eram aprendidos por um modelo de Markov,
capaz de “responder” com uma nova sequéncia a cada frase do compositor, no seu
proprio estilo. Pachet notou que esse sistema era capaz de mascarar a incapacidade
que os modelos de Markov geralmente possuem de absorver grandes contextos: “o
sistema apenas ‘preenche as lacunas’, e assim o poder das cadeias de Markov pode
ser explorado ao maximo” [I§].

Para operar adequadamente e produzir sequéncias compativeis com diferentes

estilos, Pachet expds trés requisitos necessarios ao algoritmo do Continuator [18]:

e Eficiéncia e capacidade de aprendizado em tempo real;
e Conducao das continuidades de maneira “realista”;

e Tratamento de outras caracteristicas musicais, como o ritmo e a polifonia.

Para realizar a analise das frases, Pachet nao utilizou o esquema de matrizes de
transicao, como visto até agora. O sistema do Continuator funcionava através do
preenchimento do que é conhecido na literatura como “drvore de prefixos” (prefix
tree [1§] ou, simplesmente, trie [31]). Assim, para dada sequéncia apresentada como
entrada, o algoritmo executava uma “varredura”, da direita para a esquerda, en-
quanto atualizava seu modelo interno com todos os prefixos e continuagoes possiveis
nesta sequéncia. Essa implementacao pode ser mostrada equivalente a um modelo
de Markov completo com ordem variavel e, a principio, é mais “poderosa” que uma
representacao através da matriz de transicao. O exemplo apresentado por Pachet
em [18] pode auxiliar na compreensao desse procedimento.

Seja a primeira sequéncia de simbolos de qualquer natureza, {A B C D}. A
posicao do simbolo “A” na sequéncia é 1, o simbolo “B” assume a 2* posicao e
assim por diante. O algoritmo de preenchimento do modelo era iniciado a partir da
montagem de uma arvore com a raiz indexada pelo simbolo em “C”. Esse elemento
era, entao, marcado pelo identificador da posicao do ultimo elemento da sequéncia,
no caso, 4. Em seguida, um né indexado por “B” era adicionado como “filho” da
raiz, sendo igualmente anotado com a posicao do elemento “D”. E, por ultimo, um
né “A” era colocado sob “B” e anotado. O processo era repetido para a subsequéncia
{A B C} (cada né sendo marcado pela posi¢ao do elemento “C”) e, finalmente, para
a subsequéncia {A B} (para a qual o marcador era a posigao 2). Cada né era cri-
ado apenas na primeira vez que aparecesse e a floresta crescia a medida que novas
sequencias fossem analisadas. A Figura apresenta o estado da floresta de prefi-

xos ao final dessa analise. O processo podia ser reiniciado, agora para uma segunda

230 parametro velocity descreve quao rapidamente/fortemente determinada nota foi tocada. Seu
valor é um numero inteiro, variando entre 0 e 127.
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c{4} B{3} A2}

NN

pi4} A{3}
a{4}

(a) Apds a andlise da sequéncia {A B C D}
cf4} B{3.8,7} A{2,6}
B{4} B{8} A{3,7}

af4} A{8}

(b) Floresta completa apés a andlise das sequéncias {A B C D} e {A B B C}

Figura 2.6: Exemplos de arvores de prefixos no treinamento do Continuator. Os
indices associados a cada nd representam as posicoes dos elementos de continuagao
nas diferentes sequéncias de entrada. Adaptada de [I8].

sequéncia, e.g., {A B B C}. Novamente da direita para a esquerda, para a conti-
nuagao “C”, de indice 8, a arvore com raiz “B” era aumentada para representar a
subsequéncia {A B B} e os nés envolvidos eram devidamente marcados. As iteragoes
continuavam até que toda a sequéncia fosse analisada. A Figura [2.6b| apresenta a
floresta de prefixos completa, apds a analise das duas sequéncias.

“res-

Apoés o treinamento do modelo em tempo real, o algoritmo era chamado a
ponder” com uma nova sequéncia. Tal procedimento de geracao era executado por
meio de percursos nas arvores obtidas na etapa imediatamente anterior e pela selecao
aleatéria de elementos nas listas de continuagoes (indices) em um determinado né.
Assim, suponha-se que a sequéncia {A B} foi tocada pelo musico e que o modelo
neste instante era descrito pela floresta contida na Figura [2.6b] (cf. Pachet [18]). O
algoritmo assumia essa sequéncia como um prefixo e vasculhava a floresta de treina-
mento em busca de uma arvore cuja raiz fosse igual ao ultimo elemento deste prefixo
(no exemplo, “B”). Uma vez descoberta essa arvore, o resto da sequéncia de entrada
era processado (como sempre, da direita para a esquerda) o tanto quanto possivel,
i.e., enquanto elementos equivalentes fossem encontrados no percurso descrito na

mesma érvore@. A lista de continuacoes permitidas pelo ultimo né do percurso

240 percurso era realizado, a partir da raiz, da seguinte forma: uma vez que determinado
elemento da sequéncia fosse identificado como equivalente a um né da arvore, o préximo elemento
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era retornada e o algoritmo sorteava, de maneira uniforme, uma das possibilidades
apresentadas. E evidente que quanto maior o numero de ocorréncias de determi-
nada sequéncia de eventos, maior a probabilidade de essa transicao ser sorteada,
ja que o ultimo elemento da sequéncia figurard na lista de continuacoes da arvore
corresponde com diferentes indices. No exemplo, a lista de continuagoes retornada
é “{3,7}", correspondendo aos elementos “C” e “B” das sequéncias de treinamento,
respectivamente, com igual probabilidade de servirem como continuagao. O processo
de geracao podia ser repetido conforme o desejado e uma rotina era acionada para
lidar com descontinuidades, i.e., quando nenhuma continuacao fosse encontrada no
modelo (nao hé arvore com a raiz dada pelo ultimo elemento do prefixo).

Até aqui nada se discutiu sobre a natureza dos elementos das sequéncias analisa-
das pelo Continuator, i.e., os elementos musicais observados pelo modelo de Markov.
Conforme visto na Secao [2.3.1}, um estado no modelo pode ser uma nota, um acorde,
um motivo etc. Nessa compreensao, Pachet nao restringiu a representacao do Con-
tinuator; pelo contrario, permitiu que qualquer atributo MIDI fosse considerado,
através do que denominou “fungao de redugao” (reduction function [18, B1, B2]).
Assim, o tratamento que Pachet deu ao modelo de Markov nao depende de um
tnico “ponto de vista” (viewpoint [18], 131} 132]), pois os estados do modelo podem
ser representados por qualquer um dos elementos musicais (os “tipos basicos” como
pitch, duragao, velocity etc.), bem como por combinagoes dos mesmos em “tipos
derivados” através do produto cartesiano (e.g., pitch ® duragao). Além das fungoes
de reducao fomentadas em [31] e [32], Pachet também introduziu outras musical-
mente significativas, e.g., regioes estreita e larga de pitch. Todo esse conjunto de
funcoes de reducao possibilitaram ao Continuator lidar de forma simples com as
descontinuidades por meio da mudanga de ponto de vista e, subsequentemente, uma
nova busca por possiveis continuagoes. Pachet estabeleceu, entao, uma hierarquia

das funcoes de reducao, da mais “refinada” a mais abrangente:
1. pitch ® duragao ® velocity;
2. regiao estreita de pitch ® velocity;
3. regiao estreita de pitch;
4. regiao larga de pitch;

O Continuator também apresenta uma maneira propria de tratar as polifonias e
o ritmo da musica [I8]. Além disso, Pachet observou a necessidade de se “polarizar”
as probabilidades das transi¢oes durante o processo de geracao para considerar as

mudancas locais de tonalidade, intensidade etc., que podem ocorrer entre uma frase

analisado deveria ser rastreado no conjunto de nés-filhos deste né. O numero de niveis da arvore
vasculhados era, no méaximo, igual ao tamanho da sequéncia de entrada.
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e outra e sao criticas no contexto da interatividade musical. Para tanto, Pachet
definiu uma fungao de adequacao, que descreve quao bem um dado elemento (wy)

se adequa a um contexto imediato, e.g., as dltimas 8 notas tocadas pelo musico (C):

Wi nc

flwg, C) = M, (2.19)
]

onde | - | indica a cardinalidade do conjunto e o operador N representa a intersegao

ou, em ultima instancia, o nimero de ocorréncias de wy no conjuntﬂ C.

Dessa forma, em vez de considerar somente a probabilidade markoviana das con-
tinuagoes propostas pelo algoritmo, Pachet passou a ponderar também a adequacao
de cada continuacao ao contexto imediato fornecido pelo musico. Por meio de uma
nova funcao, a probabilidade de o elemento wy ser selecionado como continuagao
passa a depender de uma combinagao linear entre a probabilidade dada pelo modelo
(através conjunto de continuagoes possiveis retornado apdés um percurso descrito na

arvore) e a fungao de adequacao de wy no contexto C':

pselegéo(wk) - 5PrML{wk|S’]Z:Z‘1,1} + (1 - 5)f(wk7 C)v (220)

com o parametro § limitado ao intervalo [0, 1] e sﬁj}_l representando a subsequéncia

que define o percurso na arvore até uma profundidade 7@ Evidentemente, os valores
intermediarios de ¢ eram interessantes para Pachet, quando o sistema “gera material
musical que é, ao mesmo tempo, consistente em termos de estilo e sensivel as entradas
[do musico]” [18].

Foram realizados alguns testes com o objetivo de verificar a operacao do Con-
tinuator. Notando a dificuldade de se avaliar qualidade musical, Pachet sugeriu
um tipo de teste de Turing (cf. Secao — o0 objetivo do ouvinte é identificar
quando a maquina esta em funcionamento e quando é um musico que esta tocando.
Pachet descreve que “na maior parte dos casos, senao em todos, a musica produzida

é indistinguivel da entrada fornecida pelo musico” [I§].

2.3.3 Outros trabalhos

A Tabela apresenta um resumo dos trabalhos revisitados na secao anterior, des-
tacando suas principais contribuicoes.

E evidente que ha muitos outros trabalhos de igual relevancia que nao foram
avaliados aqui. Por exemplo, é digna de nota a contribuicao do musico e pesqui-
sador Iannis Xenakis na area da musica markoviana, em especial, através de suas

composicoes “Analogique A et B”, de 1958 [5]. Muitos trabalhos utilizam os mode-

25Em verdade, C' é um multiconjunto, i.e., permite-se multiplicidade ndo unitéria dos elementos.

26Para i = 0, o Unico elemento encontrado na arvore é a prépria raiz, e 52:371 = Wk_1.
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Tabela 2.3: Referéncias para a Se¢ao m

Referéncia ‘ Objetivo ‘ Estado ‘ Ordem

imitacao do estilo de
OLSON e BELAR [26] Stephen Foster (base | pitch e ritmd®] | N =0,1,2
com 11 composigoes)

composicao “genuina’

HILLER e ISAACSON [20] a parAtu." das fungogs intervalo entre | N = 0,1 e
harménica e de proxi- | pares de notas | varidvel®]
midade

imitagdo do estilo de | pitch (ataque e

BROOKS et al. [16] uma base contendo 37 | sustentacao de | N =0,...,7
hinos para coral notas)
composicao “genuina”’ | duracao média,

AMES [27] a partir de um modelo | articulagdo, re- | N =1
“explodido” gistro e grau

imitagao do estilo de
progressao harmonica
de uma base contendo
84 sarabandas

PONSFORD et al. [2§] “harmonia” N =23

continuacao de melo- | indice e funcao

PACHET [I8
i) dias em tempo real de reducao

varidvel??]

los de Markov como parte de um processamento maior, e.g., para a inicializacao de
candidatos em um método de busca ou em conjuncao com uma rede neural artificial.
Destaca-se também o trabalho de Man Yat Lo e Simon Lucas [33], que combina a
técnica dos algoritmos evolucionarios com as cadeias de Markov, e sera analisado
em maior detalhe na Secao [4.3.3]

Os artigos de Ames [27] e de Ferndndez e Vico [I1], e o livro de Nierhaus [7]
apresentam pesquisas extensas e bastante completas sobre os modelos de Markov.
Nesses trabalhos, é possivel encontrar também informagoes acerca dos modelos ocul-
tos de Markov (HMM — Hidden Markov Models). Uma HMM é uma generalizagao
de um modelo de Markov na qual os estados e transicoes nao sao observaveis. O que
se observa sao sequéncias de “emissoes”, cuja distribuicao de probabilidade depende
dos estados internos, desconhecidos. Esses modelos tém sido amplamente utilizados
no campo da Composi¢ao Algoritmica [I1], especialmente nos casos de criacao de
contrapontos, harmonizacao de melodias e o contrario, i.e., criagao de melodias dada
uma harmonia subjacente. Trata-se de uma técnica custosa computacionalmente,
de modo particular na fase de treinamento. Destaca-se aqui o trabalho pioneiro de
aplicacao de HMMs a composicao desenvolvido por Mary Farbood e Bernd Scho-
ner [34], que objetivava a composi¢ao em contraponto (primeira espécie) ao estilo

de Palestrina.
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2.4 Limitacoes

A seguir, estao listados os principais pontos que devem ser observados ao se trabalhar

com modelos de Markov:
e Dimensionalidade e ordem N;
e Verticalidade;
e Conformacao do corpus;
e Estrutura e dependéncias entre elementos distantes.

O problema da dimensionalidade esta intimamente relacionado ao valor da ordem
N. Para exemplificar, suponha-se a formulacao de um espaco de estados contendo
as 26 letras do alfabeto e que o objetivo do modelo é capturar as regras implicitas
para formacao das palavras da lingua portuguesa. E evidente que, se for utilizado
um modelo de primeira ordem, ha 26 x 26 bigramas possiveis. De maneira geral,
o algoritmo deverd estar apto a trabalhar com 26(N*1 combinacoes de sequéncias
(cf. Segao . Embora nem todas as sequéncias ocorram, e alids, usualmente,
a maior parte das sequéncias nao ocorra ou ocorra raramente, a complexidade do
problema aumenta de forma exponencial com o aumento da ordem [28]. Além disso,
como apresentado em [16], a ordem de andalise ndo pode ser muito pequena, pois serd
incapaz de fornecer uma generalizacao valida, i.e., que represente adequadamente
o corpus estudado. A ordem tampouco pode ser muito grande, ou o modelo se
restringe a reconhecer e reproduzir somente as sequéncias ja existentes na base — o
modelo “degenera” [16].

A verticalidade diz respeito a definicao do espaco de estados. Se, em sua ori-
gem, os modelos de Markov sé operavam sobre estados “simples”, posteriormente
observou-se sua capacidade de também absorver cadeias formadas a partir de estru-
turas mais complexas, e.g., acordes e polifonias [27], conforme visto na Segao m

Outro ponto importante é a conformacao da base de dados. E essencial que
o corpus seja coerente, isto é, represente verdadeiramente uma classe na qual os
elementos compartilham caracteristicas comuns. Caso contrario, nenhum treina-
mento sera capaz de induzir uma generalizagao valida e representativa. Em tltima
instancia, isso significa dizer que o modelo abstraido sé podera ser tao bom quanto o
corpus que ele absorve. E importante, contudo, que o corpus seja diversificado, caso

contrario o modelo nao conseguira absorver informagao — ha muita redundancia.

27 Analisados e sintetizados separadamente.

Z8Relacionando tempos fortes e fracos em estruturas separadas.

290 modelo proposto por Pachet é “completo” e permite investigar o passado das sequéncias de
treinamento tao profundamente quanto possivel.
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Conforme exposto na Secao , tanto o aumento da ordem como o aumento do
espago de estados (com a adi¢ao de simbolos de inicio e de término ou de simbolos
para o controle da estrutura da composi¢ao) acarretam maior esparsidade no mo-
delo. Essa esparsidade pode ser insatisfatéria em diversos casos. Por exemplo,
determinadas transi¢coes podem ser caracterizadas por probabilidade nula ou muito
baixa nao como resultado de uma regra implicita da classe estudada, mas em fungao
da falta de exemplos (possivelmente, indicando méa formacao do corpus). E evidente
que, pela prépria caracterizacao e definicao matematica de Markov, subsequéncias
inexistentes nos dados de entrada acarretarao alta perplexidade nos processos de
reconhecimento de frases e nao constarao nas cadeias criadas através dos processos
de geragao. O que se observa, em geral, é que elementos de baixa probabilidade
sao subestimados pelos modelos probabilisticos e sua ponderacao carece de algum
tipo de ajuste [35]. E esse o campo de acdo das técnicas de suavizacio (smoothing)
(cf. Segao [2.4.1]).

Além disso, os modelos de Markov capturam apenas a taris de uma linguagem,
i.e., a ordenagao local dos elementos [2§]. Nao sao projetados visando a capturar a
estrutura em sua totalidade ou as relagoes entre elementos que estejam demasiada-
mente separados. Conforme destacado acima, aumentar a ordem N de andlise nao

soluciona esse problema.

2.4.1 Suavizagao (Smoothing)

Os modelos de Markov sao capazes de reconhecer e também de gerar sequéncias de
acordo com uma dada base de treinamento. Um problema muito comum enfrentado,
por exemplo, na drea de processamento de linguagem natural (NLP — Natural
Language Processing) é a esparsidade desses modelos.

H&a mais de uma forma de se lidar com a esparsidade de um modelo de Mar-
kov. Uma delas diz respeito ao préprio tamanho do corpus analisado, uma vez que
aumentando-se o nimero de sequéncias de treinamento ha mais “oportunidades” de
ocorréncia de transi¢oes pouco provaveis.

Outra possibilidade é realizada a posteriori do processo de treinamento — trata-
se do conjunto de técnicas de suavizacao, cujo objetivo geral é “redistribuir” as pro-
babilidades calculadas pelo modelo, tirando de elementos muito provaveis para au-
mentar o peso de elementos menos provaveis [35]. Logo se percebe que tais técnicas
sao aplicaveis nao somente as transicoes com probabilidade nula, mas também aos
elementos com pequena probabilidade. Dependendo do problema com o qual se
esta lidando isso pode ser necessario, porque transi¢oes pouco provaveis sao usual-
mente “subestimadas” nos cédlculos dos modelos — costumam aparecer menos que

a frequéncia relativa estimada — e, por isso, tém associadas a elas probabilidades
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menores do que a generalizacao da classe realmente deveria apresentar.

A literatura destaca dois tipos de métodos de suavizagao — os métodos de back-
off e os métodos de interpolacao [28, B1l, B5-37] —, cada um sendo definido pela
forma de uso das probabilidades estimadas na ordem do modelo e em ordens infe-
riores. Conforme visto na Se¢ao [2.2.2] um modelo de Markov de qualquer ordem
N — 1 estima a probabilidade de uma transicao de maneira similar ao exposto na

Equagao reescrita aqui de forma mais genérica por facilidade [35]:
C(SllszJrl) C(8£7N+1)

e L) S Ot ) (2.21)

puL(welsi-N4) =

Nos métodos de backoff, usualmente as probabilidades de todas as transicoes em
ordem N — 1 que apresentem contagem nula sao aproximadas pelas probabilidades
de um modelo com ordem N — 2, conforme:

k—1 )

a(wr|sg” i1 se C(S’I:—N—i-l) >0
k—1

- ) . (2.22)
”Y(Sk—NH)pbackoﬁ(wklsk:N+2) se C(sk—N—i—l) =0

Poackofl(Wk|Sk N 11) =

onde, em cada diferente método de backoff, a(wy|si—N 1) representa uma alteragao
no estimador de maxima verossimilhanca padrao, enquanto y(sﬁj\, +1) ¢ um fator de
escala para garantir que as probabilidades somem 1 [35]. E um exemplo de método
de backoff famoso na literatura o método de suavizacao de Katz [35].

Ja os métodos de interpolacao combinam as probabilidades estimadas nas ordens

N — 1, N — 2 etc. com diferentes pesos [31] como pode ser observado em:

pinterpolagéo(wk|sllz:}v+1> - ASQ:}V+1PML(wk|3]]z:}V+1> +

+ (1 - )\52—1 )pinterp(wk|sllz:}\f+2), (223)

—N+1

onde o fator de interpolacao linear A x—1  pode ser calculado de forma a maximizar
k—N+1

alguma probabilidade ou escolhido igual para toda subsequéncia sf~} +1 [35]. Uma

regra pratica consiste na segmentacao das diferentes subsequéncias sl,::]l\, 41 © Pos-
terior selecao dos valores de )‘S';ii}v » de acordo com as contagens observadas [35].
Os métodos de Witten-Bell e Jelinek-Mercer (visto na Equacao sao métodos
de interpolagao linear tipicos [35]. O Apéndice [B| apresenta o algoritmo de maxi-
mizacao de expectativa que permite calcular os valores étimos dos parametros de
interpolacao para um conjunto de dados.

O método aditivo também ¢é de particular interesse os pesquisadores da area de
processamento de linguagem natural. Para evitar o problema das contagens nulas,
esse método de suavizagao considera que cada transicao “acontece com um pouco

mais de frequéncia do que ela realmente ocorre” [35], adicionando um fator £ € (0, 1]
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a sua contagem, de forma que:

k1 §+C(s5_ni1)

" - _ : 2.24
Paditivo(Wk |1 N1 ET| + Zwk C(si_NH) ( )

onde T representa o conjunto de transigoes possiveis. Tipicamente, a cardinalidade
méxima que esse conjunto pode assumir para um modelo de ordem N—1¢ |T| = MY,
onde M denota o ntimero de simbolos diferentes existentes no corpus.

O relatério técnico de Stanley F. Chen e Joshua Goodman [35] apresenta uma

analise bastante exaustiva dos principais métodos de suavizagao.
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Capitulo 3
Gramaticas Gerativas

As gramaticas gerativas sao um formalismo sintatico desenvolvido pelo linguista
norte-americano Avram Noam Chomsky (1928-). Sao ferramentas matemadticas
poderosas, capazes de analisar e sintetizar sequéncias de simbolos através de um
conjunto de regras de substituicao. Uma boa gramdtica para uma linguagem é
aquela capaz de validar (e gerar) todas e somente aquelas sequéncias pertencentes
a linguagem em questao.

Neste capitulo, sera apresentado um panorama geral sobre esta técnica de andlise
e de sintese, desde sua inspiragao histérica. A teoria é brevemente apresentada, bem
como os diferentes tipos de gramatica, de acordo com a hierarquia de Chomsky. A
partir da interpretacao da musica como um formalismo matematico, esclarece-se a
aplicacao das graméticas e suas limitacoes no campo da Composicao Algoritmica,
através dos esforcos de alguns pesquisadores. Por fim, é explicitada a relacao desta

técnica com as cadeias de Markov, j& vistas em detalhe no Capitulo [2]

3.1 Motivacao

“A sintaxe é o estudo dos principios e dos processos pelos quais as sen-
tencas sao contruidas em linguagens particulares. Uma investigagao
sintatica de determinada linguagem tem como objetivo a construgao de
uma gramatica que pode ser vista como uma ferramenta para produgao

de sentengas da linguagem sob andlise” [38, p. 11].

Por sobre essa pequena definicao da relacao entre sintaxe e gramatica, presente
no inicio do livro “Syntactic Structures” [38] (1957), Noam Chomsky baseou todo
seu trabalho em linguistica, posteriormente consagrando-se como um dos maiores
pensadores dessa drea, que se dedica ao estudo da lingua, da fala e da linguagem.
Chomsky aborda a questao da formagao da linguagem de maneira diversa ao pa-

radigma em voga em toda a Europa até o final da primeira metade do século XX
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— o estruturalismo linguistico, cuja origem se deve ao suico Ferdinand de Saussure
(1857-1913), e que encontrou no linguista Leonard Bloomfield (1887-1949) um dos

seus principais difusores nos Estados Unidos.

3.1.1 O estruturalismo de Saussure

No trabalho péstumo, “Cours de linguistique générale” [39], de 1916, Saussure apre-
senta o objeto da linguistica como sendo “um aglomerado confuso de coisas he-
terdclitas sem ligagao entre si” [39]. Para Saussure, a relagdo que o linguista traga
com seu objeto de estudo é diferente do observado em qualquer outra ciéncia, porque
o fenémeno linguistico apresenta um conjunto de dualidades que o tornam demasi-

adamente complexo, a saber:

1. A palavra falada é uma impressao sonora, fruto do sistema vocal. A lingua,
contudo, nao pode ser reduzida a fala. Da mesma forma, nao se pode dissociar
o som do aparelho fonador que o produz e as articulagoes vocélicas, por sua

vez, nao fazem sentido sem a impressao sonora.

2. O som ¢ instrumento — forma de propagacao — do pensamento e nao existe
por si mesmo. Som e ideia, juntos, formam uma unidade “complexa, fisiolégica

e mental” [39].

3. A linguagem tem uma faceta individual e outra social, e uma nao pode ser

concebida sem a outra.

4. O fenomeno linguistico implica, a cada instante, um sistema estavel e uma
evolucao; a cada momento, ele ¢ “uma instituicao atual e um produto do
passado” [39).

Diante desse terreno nebuloso, Saussure afirma que é necessério estudar a lingua
(“langue™) e tomé-la por norma de todas as outras manifesta¢oes da linguagem
(“language™). O pesquisador destaca que a lingua nao é “uma func¢do de um in-
dividuo” [39], embora seja assimilada passivamente (e nao integralmente) por esse
mesmo individuo, que é capaz da fala (“parole”). Para Saussure, a lingua seria uma
construgao social, fruto da “faculdade da linguagem” [39] e, ao mesmo tempo, de
um conjunto de convencgoes necessarias adotadas porque permitem “o exercicio dessa
faculdade nos individuos” [39]. Ou seja, porque ela é convencional, a lingua permite
a comunicagao.

Na visao de Saussure, a expressao e o compartilhamento de ideias se da através
de um sistema de signos linguisticos arbitrarios, mais especificamente através de
cadeias desses signos. Cada signo linguistico compreende duas dimensoes, sempre

indissocidveis, que ele ird chamar “significado” e “significante” [39]. Essas dimensdes
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Conceito

Imagem Acustica

Figura 3.1: Modelo bésico de um signo de Saussure, com significado (“Conceito”) e
significante (“Imagem Actstica”). As setas indicam a relagdo de proporcionalidade
e interdependéncia entre as duas dimensoes do signo. Adaptado de [39].

se relacionam, respectivamente, com o “conceito” (ideia) do signo e sua “imagem
acustica” (SomED. Por exemplo, o conceito de “arvore” na mente de um ser humano
que fale latim encontrard correspondéncia em uma imagem sonora — a palavra
latina “arbor” [39] —, e vice-versa. Em cada signo, a relagao entre significado e
significante é, portanto, indivisivel, mas também arbitraria, i.e., poderia-se associar
um dado conceito a qualquer outro conjunto de sons além daquele que lhe serve de
significante [39]. A Figura apresenta um diagrama para os signos saussurianos.

Outra novidade que Saussure introduz no campo da semiotica esta na sua com-
preensao do valor de um signo linguistico. Para o estruturalista, o valor de um signo
nao pode ser entendido observando-se tao somente a relacao arbitraria interna entre
significado e significante. Pelo contrario: porque existe em um sistema linguistico,
um signo deve ser analisado em conjunto com os outros elementos da linguagem —
sejam aqueles signos que podem ser agrupados porque se assemelham a ele fonética
ou morfologicamente (nas relagdes ditas associativas ou paradigméticasED, ou aque-
les que estao dispostos proximamente nas construgoes de frases (nas relagoes sin-
tagmaticad’) [39).

Saussure mostra que, nos diferentes sistemas semiolégicos, se estabelece, inexo-
ravelmente, uma estrutura de diferengas que permite valorar os significados e os
significantes dos signos. Os valores desses elementos emanam do proprio sistema,
uma vez que os conceitos e as imagens acusticas nao sao definidos “positivamente”,
pelo seu contetido, mas “negativamente”, pelo seu relacionamento com os outros

termos da linguagem. Assim, um conceito ou uma imagem acustica é distinguivel,

Mais do que apenas o som, por “imagem actistica” Saussure quer indicar toda a impressio
psiquica que um dado conceito evoca em um individuo. E sensorial, uma imagem interna da
palavra e nao uma agao vocal. Diferencia-se do outro termo do signo — o conceito —, “geralmente
mais abstrato” [39].

20s elementos em um conjunto paradigmético estdo unidos por associacio mental. Sdo exem-
plos os conjuntos que a palavra “ensinamento” faz com o conjunto {ensino, ensinar}, ou com
{armamento, tratamento}, ou ainda com {educacao, aprendizado} [39].

3 As relagoes sintagmaticas estdo “fundadas no cardter linear da lingua” [39], i.e., se estabelecem
entre dois ou mais elementos no decorrer do discurso. Tais conjuntos abrangem, portanto, desde
palavras compostas até frases e pardgrafos inteiros. Sao exemplos apresentados em [39]: “re-ler”;
“contra todos”; “a vida humana”; “Deus é bom”; “se o clima estiver bom, nds sairemos” etc.
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precisamente, por ser “o que os outros [conceitos e imagens acisticas| nao sao” [39].
Para Saussure, o sistema linguistico consiste, portanto, na série de diferencas das
entidades separadas; € isto que cria “o cardter e, da mesma forma, faz o valor e a

unidade” [39] dos signos linguisticos.

3.1.2 Bloomfield e a teoria behaviorista

Nao se sabe ao certo quanto os trabalhos iniciais de Chomsky na area da linguistica
foram influenciados pelo pensamento de Saussure, mas alguns pesquisadores parecem
concordar que o tom de seus escritos toma uma nova forma a partir da publicacao, em
1959, de uma versao traduzida para o inglés do “Cours de linguistique générale” [40).
Entao, a area da linguistica ja contava com as contribui¢oes do Circulo Linguistico
de Praga e de alguns norte-americanos, entre os quais destaca-se, especialmente,
Leonard Bloomfield [40), 41].

Em seu principal trabalho, o livro “Language” [42] (1933), Bloomfield apresenta o
que ele chama de anélise dos constituintes imediatos (“immediate constituent analy-
sis” [42]), através da qual o linguista segmenta hierarquicamente uma dada sentenga
em diferentes niveis. Esse processo visa a formalizacao da linguagem por meio da
analise das diferentes classes constituintes.

Na definicao apresentada por Bloomfield, um constituinte é “a parte comum
de quaisquer (duas ou mais) formas [linguisticas] complexas” [42] e estd, portanto,
contido nessas formas e acompanhado de outros constituintes. Os constituintes
imediatos de uma sentenca podem ser, eles mesmos, formas complexas ou formas
simples (morfemas). Ao final da andlise de constituintes, contudo, os “constituintes
ultimos” [42] da sentenga sao sempre morfemas, que Bloomfield define como sendo
aquelas formas que “nao guardam semelhanca fonético-semantica parcial com outras
formas” [42]. A seguir, é apresentado um exemplo de como se sucedem os passos da

analise de constituintes imediatos proposta por Bloomfield.

Exemplo 3.1. A andlise dos constituintes imediatos permite destrinchar a sentenca
“o menino adora batata-doce” nos elementos “o menino” e “adora batata-doce”.
Como cada um desses constituintes ainda é uma forma complexa, um segundo passo
de analise pode ser realizado — do primeiro, obtém-se os elementos “0” e “menino”;
e “adora batata-doce” é dividido em “adora” e “batata-doce”. O elemento “batata-
doce” pode também, por sua vez, ser separado em “batata” e “doce”. A Figura|3.2

apresenta a representacao em arvore dessa analise.

E também em “Language” que Bloomfield alia o estruturalismo de Saussure ao
behavorismo de Burrhus F. Skinner. Sob a ética behaviorista, o homem seria uma

“tabula rasa” e o aprendizado da linguagem se daria através de reforcos a certas
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SN SV
/\ /\
Det N Vv SN
| | | N

o menino adora N N

batata doce

Figura 3.2: Exemplo de andlise de constituintes imediatos da sentenca “o menino
adora batata-doce”. Os nés intermediarios foram nomeados com o vocabuléario usual
da sintaxe — sintagmas nominal (SN) e verbal (SV), determinante (Det), nome (N)
e verbo (V).

respostas aos estimulos do meio e da cultura nos quais esse homem se insere, i.e.,

através da formagao de habitos. Em [42], é apresentado o seguinte exemplo:

Exemplo 3.2. Assuma que Jack e Jill estdo caminhando na rua. Jill estd com fome
e vé uma maca em uma arvore. Ela emite um grunhido com seu sistema fonador.

Jack sobe na arvore, colhe a maga e a entrega para Jill. Jill come a maca.

Segundo Bloomfield, a sucessao de eventos do Exemplo pode ser segmentada

da seguinte maneira [42]:
(A) Eventos préticos precedentes ao ato da fala (“estimulo do falante” [42]);
(B) Ato da fala;
(C) Eventos praticos subsequentes ao ato da fala (“resposta do ouvinte” [42]).

Generalizando a situacao apresentada, Bloomfield argumenta que, uma vez que um
estfmulo (A) seja apresentado a um individuo, sua reagio na forma da falal] (B)
evoca no ouvinte uma certa reacao (C) [43]. Dessa forma, “por habito social que
cada pessoa adquire dos mais velhos na infancia, A-B-C estao estreitamente corre-
lacionados” [43].

Bloomfield nega qualquer tipo de fenomeno mental e também o préprio conceito
de significado conforme visto no estruturalismo saussuriano. Para ele, assim deve
ser o proceder do linguista: registrar os fatos — as ocorréncias da linguagem e as
situagoes em que acontecem — sem se preocupar com o que nao pode ser observado,
i.e., os processos mentais, o que o falante “sente”. Bloomfield apresenta uma visao
materialista (ou mecanica) da conduta humana, apoiando-se no paradigma estimulo—

resposta. Dessa forma, ele acredita que é possivel prever as agoes (e aqui inclui-se

4De maneira mais genérica, pode-se considerar uma reacio em qualquer tipo de linguagem.
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também a fala) de um ser humano, tais quais as sequéncias de reagoes fisicas ou
quimicas. Para tanto, bastaria conhecer “a estrutura exata de seu corpo nesse
momento” [42] ou, equivalentemente, saber “a constituicdo do seu organismo em
algum estégio inicial [...] e, entao, guardar um registro de cada modificagdo naquele

organismo, incluindo cada estimulo que o tenha afetado” [42].

3.1.3 O gerativismo de Chomsky

Chomsky observa o funcionamento da linguistica estruturalista sobre os conjuntos
restritos de fonemas e morfemas, bem como as limitacoes de sua aplicacao na ca-
racterizagao das sentengas de uma linguagem [44]. Ele critica a visao da langue
saussuriana como um “armazém de signos” [41], 45] e argumenta que o sistema de
diferencas de Sausurre nao funciona para um conjunto de sentencas em uma lingua-
gem qualquer, que usualmente podem existir em nimero infinito. Segundo Chomsky,
falta no trabalho de Saussure uma defini¢ao formal do conhecimento gramatical que
possa explicar justamente essa criatividade de um falante, i.e., sua capacidade de
produzir elocugoes “bem formadas” e nunca antes proferidas. Bloomfield explica
esse fenomeno utilizando-se de “padroes gramaticais” por meio dos quais uma nova
frase nunca antes ouvida é construida com a substituicao, por analogia, das formas
similares que foram ouvidas [42]. Chomsky, por sua vez, vai além ao pensar essa
capacidade da linguagem como sendo inata ao ser humandﬂ.

Segundo o gerativista, o homem ja apresentaria, em seu cérebro, o conjunto
das ferramentas necessarias para exercer a faculdade da linguagem em todo seu
potencial criativo, i.e., o homem nao seria capaz somente da interpretacao e da
repetigao (sob a presenga ou na auséncia dos estimulos behavioristas), mas também
conseguiria, a partir de estruturas gramaticais internas, gerar novas sentencas. Dessa
forma, diferente de Saussure e de Bloomfield, o pai do gerativismo nao considera a
lingua um constructo social ou comportamental, pelo contrério: ela seria, sobretudo,
a expressao do pensamentoﬂ Percebe-se, assim, o carater racionalista da teoria
gerativa que ele irda propor, e é por isso que Chomsky vai atrdas de uma anélise
de aspecto sintatico, superando os niveis fonolégico e morfologico de interesse do
estruturalismo [46].

Para Chomsky, o desenvolvimento da linguagem nos seres humanos é um trago
genético e programado do préprio desenvolvimento humano, assim como o que de-
termina que desenvolvamos bragos e pernas, nao asas ou patas. A linguagem e o

conhecimento gramatical nao sao “aprendidos” especialmente por meio de estimulos

5Chomsky também identifica outros elementos sem tratamento adequado no estruturalismo.
Em [46], esses elementos sao resumidos em: (1) interdependéncia entre constituintes descontinuos;
(2) estruturas ambiguas; (3) estruturas formalmente distintas, mas semanticamente similares.

6Esse conceito estd expresso no estruturalismo, mas ali admite um carater secundério e néo
central como na teoria gerativista.
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do ambiente em que um individuo esteja inserido. Sao aspectos inatos, aos quais o
ambiente sé contribui como um guia. E por causa desse mecanismo que se observam
regras gramaticais tao intuitivas que um falante nativo nao precisa “pensar” para
diferenciar construcgoes corretas das incorretas gramaticalmente.

Chomsky ird propor a existéncia de uma “gramética universal” [45], presente em
todo ser humano e que da origem, “superficialmente”, as gramaticas particulares
dos diferentes idiomas nativos. Diz o gerativista: “a gramatica de uma linguagem
particular, entao, ¢ complementada por uma gramatica universal que acomoda o
aspecto criativo do uso da linguagem e expressa as regularidades profundas que,
sendo universais, sao suprimidas da gramatica [particular]” [45]. Esse mecanismo
“pré-programado” guarda consigo os principios comuns a todas as linguagens e é,
portanto, a base para a aquisicao de um idioma.

A capacidade das criangas de aprender qualquer linguagem a qual forem expos-
tas (isto é, de adquirir qualquer lingua materna) é um exemplo que fortalece essa
teoria proposta por Chomsky, i.e., uma crianca nao estd predisposta a aprender um
linguagem em detrimento de outra [45]. Segundo Chomsky, os processos internos
em uma crianca sao acionados de forma a desenvolver nela uma linguagem a medida
que os dados dessa mesma linguagem — exemplos de sentencas — forem apresen-
tados a ela, sempre em acordo com a sociedade na qual ela se encontra. Para ele,
“a crianga aborda os dados assumindo que eles foram tirados de uma linguagem de
um tipo previamente bem definido, e seu problema é determinar qual das lingua-
gens (humanamente) possiveis é essa da comunidade na qual ela estd inserida” [45],
tomando por base as regras universais. Somente dessa forma, o conhecimento ar-
mazenado no que Chomsky denomina “6rgao da linguagem” poderia extrapolar os
dados linguisticos observados e ser mais do que apenas uma generalizagao indutiva
sobre esses dados.

Em seus escritos, Chomsky introduz o conceito de “competéncia” linguistica, que
representa o conhecimento que o falante tem de sua propria lingua e que precede

seu emprego em situagdes concretas (o que ele ird denominar “desempenho” )E]

Regras de substituicao

Em “Aspects of the Theory of Syntaz” [45], Chomsky escreve: “o conhecimento
de uma linguagem envolve a habilidade implicita de compreender continuamente
muitas sentencas”. Uma gramatica, portanto, precisa ao mesmo tempo conter um
sistema finito de regras e ser capaz de atender ao aspecto criativo da linguagem ou,
nas palavras de Chomsky: “um sistema de regras que possa iterar para gerar um

nimero indefinidamente grande de estruturas” [45].

7Os conceitos de competéncia e desempenho admitem um paralelo com os conceitos de langue
e parole em Saussure [41].
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Chomsky lida com essa aparente dificuldade representando as regras gramaticais
como funcgoes recursivas ou ainda regras de substituigédﬂ. Assim, no paradigma
gerativo—transformacional, é o conjunto limitado de regras recursivas que permite
descrever a infinidade de sentencas de uma linguagem, de maneira similar a um
falante da lingua que apresenta a capacidade de compreendé-las mesmo que nunca
as tenha formulado ou ouvido previamente [38]. O poder das regras recursivas faz
reduzir enormemente a complexidade das gramaticas na teoria de Chomsky [38].

A criacao de sequéncias em uma graméatica gerativa se da através da derivacao
das regras de substituicao, assim chamadas porque, em cada regra, simbolos do lado
esquerdo sao substituidos por outros no lado direito [7), 38]. Chomsky diferencia
trées grandes partes do sistema de regras de uma gramatica gerativa: a compo-
nente sintatica, a componente semantica e a componente fonolégica. A componente
sintatica, em um nivel abstrato, descreve a estrutura, as propriedades e a relagao
entre os diferentes simbolos formativos da linguagem. As componentes semantica e
fonoldgica sao interpretativas e tratam, respectivamente, da representagao semantica
e da forma fonética que as sentencas assumem a partir das formulagoes das estruturas
sintaticas. Segundo Chomsky, portanto, a componente sintatica de uma gramatica
especifica, para cada sentenga, “uma estutura profunda (deep structure) que deter-
mina sua interpretagao semantica e uma estrutura superficial (surface structure) que
determina sua intepretagao fonética” [45]. Por exemplo, Chomsky avalia a diferenga
de oragoes na voz ativa (e.g., “o professor reprovou o aluno”) e na voz passiva (e.g.,
“o aluno foi reprovado pelo professor”) como sendo resultante, principalmente, de
uma diferenca na derivagao das regras superficiais; as estruturas profundas das duas
sentengas seriam similares [45].

Ademais, Chomsky divide as préprias regras de substitui¢ao em dois grupos: (1)
a base e (2) as regras de transformagao. As regras da base definem as sentengas em
suas estruturas profundas enquanto as regras de transformacao levam a derivagao
das estruturas superficiais, i.e., as elocucoes que sao observadas nas suas diferentes
formas (e.g., voz passiva ou ativa, imperativo). Dessa forma, uma gramatica gera-
tiva utiliza as regras de substituicao para transitar das estruturas mais profundas
em direciio as estruturas superficiais [7]. E evidente que uma andlise de constituintes
imediatos de uma sentenca e seus formantes ¢ capaz de fornecer informagoes impor-
tantes sobre a estrutura superficial desta sentenca. Contudo, essa mesma analise nao
contempla as especificidades da estrutura profunda, e.g., em uma andlise de cons-
tituintes, palavras de mesmo campo semantico ou de igual valor sintatico podem
ser separadas em classes diferentes. Assim, uma analise de constituintes imediatos
apenas nao permite a comparacgao das regras sintaticas mais basais aplicadas na de-

rivacao da sentenca. O estudo das gramaticas gerativas possibilita perscrutar o que

8As regras gramaticais da teoria gerativa também sdo chamadas regras de reescrita.
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Chomsky denomina “universais linguisticos” e lanca luz sobre as estruturas internas
e a competéncia humana da linguagem. Por essas e por outras razoes, o trabalho
de Chomsky ficou conhecido por revolucionar a area da linguisticaﬂ. Para ele, o
objetivo da linguistica deve ser justamente esse: mais do que se ater a analise do de-
sempenho do falante, descrever as estruturas internas de competéncia, responsaveis

por gerar as diferentes elocugoes por meio do conjunto de regras recursivas [45].

3.2 Linguagem e Gramatica

Chomsky define “linguagem” como sendo “um conjunto (finito ou infinito) de sen-
tencas, cada qual limitada em comprimento e construida a partir de um conjunto
finito de elementos” [38]. Assim, com um nimero finito de fonemas ou letras de um
dado alfabeto é possivel construir diferentes sentencas, faladas ou escritas, a partir da
combinacao destes simbolos em sequéncias limitadas. O conjunto dessas sentengas
pode muito bem ser infinito, por exemplo. Da mesma forma, nota Chomsky, “um
conjunto de ‘sentencas’ de um dado sistema matemaético formal pode ser considerado
uma linguagem” [3§].

O conjunto V' de elementos que compoem as diferentes sentengas é chamado
de “vocabulario” ou “alfabeto” [48]. S@o exemplos, o conjunto de digitos bindrios,
{0, 1}, e o préprio alfabeto latino, {a,b,...,z}. Dessa maneira, as sentengas de uma
determinada linguagem £ em V sé serao consideradas vélidas se forem compostas
somente dos elementos de V. Além disso, é importante definir uma sentenga (ou
cadeia) que nao possua nenhum elemento; esta é dita “nula” ou “vazia” e pode ser

representada pelo simbolo e.

Defini¢ao 3.1. (Fecho de Kleene) O operador de Kleene sobre um vocabulario V'
qualquer (nota-se V*) indica o conjunto infinito de todas as sequéncias possiveis que
podem ser representadas pelos elementos de V', incluindo a cadeia nula [48]. Por
exemplo, definindo-se um alfabeto V' = {0, A}, o fecho de Kleene nesse alfabeto
fornece o conjunto infinito V* = {¢,0, A, 00, 0A, AA, AD, OO0, ... }. Assim,
posto de outra maneira, diz-se que £ é uma linguagem em V' se e somente se L C V*.

Denota-se V' o conjunto V*—{e}, i.e., o conjunto de Kleene sobre V' excetuando-

se a cadela vazia.

A anadlise linguistica de uma dada linguagem L consiste na classificacao de di-

ferentes sequéncias em “gramaticais” ou “nao gramaticais” [38], “corretas” ou “in-

9E de interessante estudo a pesquisa de Geoffrey K. Pullum [47], que visa a desmistificar alguns
exageros acerca das contribuicoes de Chomsky e seus impactos na literatura nesse tema. Konrad
Koerner também discute sobre isso, i.e., se acaso os avangos de Chomsky nao seriam apenas uma
releitura do paradigma estruturalista de Saussure [40]. Destaca-se, contudo, a grande diferenga de
vis@o entre Chomsky e Saussure no que concerne ao aspecto inato ou coletivo da linguagem.
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corretas” [39], i.e., pertencentes a linguagem ou nao, respectivamente. Conforme
visto anteriormente, uma gramética G da linguagem L deve ser capaz de reconhe-
cer e também de gerar todas (e tao somente) as sequéncias gramaticais de £. Essa
gramatica é, portanto, avaliada em funcao das sentencas que ela gera — quanto mais
sequéncias gramaticais e menos sequéncias nao gramaticais (idealmente, zero) uma
gramatica da linguagem L gerar, mais adequada enquanto formalismo representativo
desta linguagem ela é.

Chomsky destaca que nao se pode associar o conjunto de sequéncias gramaticais
a um corpus qualquer de elocugoes que seja observado por um linguista, como é
feito na perspectiva estruturalista, por exemplo, na qual o funcionamento do sis-
tema linguistico é descrito a partir da segmentacao, identificacao e classificacao dos
constituintes de um corpus [46]. O gerativista recusa esse tratamento, porque, da
mesma forma que um falante nativo da lingua, as gramadticas projetam esse cor-
pus finito e “acidental” no conjunto infinito das sequéncias gramaticais [38], e tal
corpus — o conjunto finito de sentencas produzidas por uma linguagem — nao ¢
representativo de todo seu potencial criativo. Para Chomsky, uma anélise sintatica
real, mais do que uma descricao de um corpus, s6 é possivel ao adentrar no dominio
das estruturas sintaticas profundas, construindo assim um “modelo da competéncia
dos falantes” [46]. Além disso, Chomsky discute que para determinar se uma dada
sequéncia é gramatical ou nao gramatical nao é possivel se ater ao seu significado,
e.g., em portugues, as sentencas “uma ideia verde incolor dormiu” e “dormiu incolor
verde ideia uma” nao fazem sentido, mas pode-se dizer que apenas a primeira é
gramatical.

Em [45], Chomsky classifica os simbolos de um vocabuldrio V' no qual uma
gramatica se baseia em simbolos formativos (e.g., “0”, “menino”) e simbolos de ca-
tegoria ou classe (e.g., “S”, “SN”, “V” )m Os simbolos formativos também sao cha-
mados “constantes” ou “terminais” e representam as palavras em uma sentenca [4§].
Os simbolos de categoria sao as diferentes classes gramaticais e, porque estao su-
jeitos aos passos de derivacao das regras sintaticas, sao ditos “varidveis” ou “nao
terminais”. Dessa forma, duas coisas podem ser afirmadas sobre o vocabulario V' e
sua composicao:

V=WUVr e WnNVp=g; (31)

esta ultima é equivalente a dizer que os conjuntos de simbolos terminais (V) e nao
terminais (V) sao disjuntos.
De maneira geral, uma gramatica G é denotada por uma quadrupla do tipo

(WN, Vi, R, S) [48], onde Vi e Vi sdo os conjuntos de simbolos definidos acima, R

19Chomsky subdivide os simbolos formativos em lexicais e gramaticais, que aparecem em “pro-
fundidades” diferentes das regras gramaticais. Para mais detalhes sobre essa divisao dos formantes,
a referéncia [45] é um bom ponto de partida.

o7



¢ o conjunto de regras de reescrita e S € Vy é o simbolo de partida ou inicial. O
conjunto R é um conjunto finito de relacoes r : « — 3, nas quais « € V' e 8 é uma
cadeia em V* [48].

Cada aplicacao de uma regra r corresponde a um passo de derivacao. Por exem-

plo, se s1 e s, sao cadeias em V™, interpreta-se
S10089 :g> 51389 (3.2)

como sendo a derivagao direta da cadeia s; (s, por meio da aplicagao da regra @ — (3
3 o . . *
sobre a cadeia sjase, em uma gramatica G. Genericamente, diz-se que s, = sy
g
(le-se: “uma cadeia s, é derivada em uma cadeia s, em um nimero qualquer de
passos de derivagao de uma gramadtica G”), se existirem regras de reescrita em G
que possibilitem

51 :g> S9, 89 :g> 53, ... Sm_1 :g> S, (3.3)

COM 81, 82,583, -+, Sm_1,5m € V* [48], se s1 = s, € S, = Sp.

Finalmente, define-se a linguagem £ gerada pela gramdtica G como sendo [48]:
L(G)={slseVieS % s}, (3.4)

ou seja, uma sentenca s pertence a linguagem L£(G) e, portanto, é gramatical, se é
composta somente dos formantes terminais do vocabulario e se pode ser produzida,
partindo-se de S, através da aplicacao das regras de reescrita. Uma cadeia de L é
também dita “terminal”, porque nenhum de seus simbolos pode ser substituido [45].

A seguir, sao apresentados alguns exemplos de gramaéticas.

Exemplo 3.3. Uma gramética G = (Vx, Vi, R, S) é definida a partir dos alfabetos
Va = {S} e Vr = {0, 1}, e das regras de producao:

(7’1:S—>OSO;

re S — 151;

r3: S — € (3.5)
ry: S —0;

(75:5 — 1.

Aplicando-se as regras de reescrita algumas vezes, as sequéncias produzidas po-
dem ser colocadas em um conjunto {¢, 0,1, 00,000,010, 11,101, 111, 0000, ... }. E
facil perceber que a gramatica G gerard uma linguagem de sequéncias dos digitos
binarios com uma caracteristica particular — sao todas palindromas. Dessa forma,
verifica-se que 0010100 é uma sentenca gramatical, gerada a partir da aplicagao

sucessiva das regras 11, 71, Iy € Ty4.
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Exemplo 3.4. Em [48], é apresentado o exemplo de uma gramética G definida
sobre o mesmo vocabulario do Exemplo mas com regras de producao do tipo
R = {S — 0S1;S — 01}. Pode ser verificado que a aplicagdo das regras de
reescrita dara origem a uma linguagem na qual as sentencas sao do tipo 0™1", com
n > 1. A sequencia 0010100, embora definida com os simbolos formativos, nao é

gramaticalmente correta nesse caso.

Duas gramaticas G; e G sao ditas equivalentes se £(G;) = £(Gz2). Esse nao é o
caso das gramaticas apresentadas nos Exemplos e[3.4 porque geram linguagens
distintas.

Retomando o Exemplo 3.1, por meio da arvore gerada pela andlise dos consti-

tuintes imediatos é possivel identificar as seguintes regras de reescrita}

(1) S— SNTSV;

SV — V7SN;

SN — Det™N;

SN — NTN;

Det — o; (3.6)
(17) V — adora;

N — menino;

N — batata;

N — doce.

As regras apresentadas acima para uma possivel gramética do portugués, embora
sejam suficientes para regerar a sentenca “o menino adora batata-doce”, também sao
capazes de produzir cadeias atipicas como, por exemplo, “o doce adora o menino”

ou ainda “batata doce adora batata doce”.

3.2.1 Hierarquia de Chomsky

Os diferentes tipos de gramaticas podem ser distinguidos pela natureza das restrigoes
as quais elas estao sujeitas [7, 48], i.e., ao formato das regras de substitui¢ao que
as descrevem. Cada tipo de gramatica gera um tipo diferente de linguagem formal

e pode ser associado a um reconhecedor especiﬁco@. Esses tipos sao denominados,

W

10O arco indica a operagao de concatenacao dos simbolos terminais ou nao terminais.
Chomsky utiliza essa notagao em [45], [49] e o sinal de adi¢ao “+” em [38]. Chomsky faz notar uma
distingdo entre as regras que substituem sfmbolos nao terminais por formantes 1éxicos (indicadas
em (ii)) e as demais regras.

12Um reconhecedor ou aceitador é uma méquina abstrata (autémato) capaz de processar uma
sequéncia de entrada e produzir uma saida binaria, que indica se essa sequéncia foi aceita ou
rejeitada. E facil perceber a similaridade que hé entre esse formalismo e as gramaticas, con-
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Figura 3.3: Hierarquia de Chomsky.

usualmente, na hierarquia de Chomsky, de tipos 0, 1, 2 e 3, e podem ser diferenci-
ados de acordo com seu potencial gerativo — quanto maior é a sua “ordem”, mais
restritivas sdo as regras de produgao e menor é o seu potencial gerativo [7]. O valor
da ordem também estd relacionado a complexidade computacional que ele apresenta
para derivagao de suas expressoes [7], i.e., quanto menor a ordem, maior o tempo
para computagao de suas derivagoes (podendo, eventualmente, ser infinito).

Sobre os tipos de gramaticas, tem-se que (Figura :
Tipo 3 C Tipo 2 C Tipo 1 C Tipo 0, (3.7)

o que devera ficar claro a partir das defini¢oes que se seguem.

Gramatica do tipo 0

E uma gramatica sem restrigoes, i.e., cujas regras de substituicao nao apresentam
restrigoes, responsaveis por gerar linguagens do tipo 0.
Seu reconhecedor é a maquina de Turing nao deterministica (NTM — Nonde-

terministic Turing Machine) [48].

Gramatica do tipo 1

E uma gramatica cujas regras de producao estao sujeitas a restri¢coes do tipo:
a1 Ay — g Bas, (3.8)

com ai, 9,3 € V* B #ee Ae Vy. Esse tipo de gramatica também ¢é dito sensivel

ao contextdﬂ indicando que A pode ser substituido por  no contexto de «a; e
(6%) m

forme definidas por Chomsky. Um exemplo de reconhecedor é uma maquina de estados finitos ou
automato finito, cuja versio nao deterministica pode ser vista na Secao 2.2}
13Em [45], Chomsky usa a notagdo A — 3/a;—as.
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Sem perda de generalidade, as regras de producao de uma gramatica sensivel ao

contexto também podem ser escritas como sendo na forma:
a— 3, (3.9)

com |B| > |a|, onde | - | indica o comprimento da sequéncia (ntimero de simbolos).
Seu reconhecedor é um autoémato linearmente limitado (LBA — Linear Bounded
Automaton) [48].

Gramatica do tipo 2

As graméticas do tipo 2 (livres de contexto) sao aquelas que s6 admitem regras do
tipo:
A— B, (3.10)

onde |A| = 1 e 8 # e. Esse tipo de regra permite que, na derivagdo das sentencas
das linguagens livres de contexto, um simbolo nao terminal A seja substituido por
B qualquer que seja o contexto em que se encontre.

Seu reconhecedor é um autémato com pilha nao deterministico (NPA — Nonde-

terministic Pushdown Automaton) [48].

Gramatica do tipo 3

Gramaticas regulares sao aquelas que apresentam regras de substituicao do tipo:
A—a e A—aB, (3.11)

onde A e B sao simbolos nao terminais e a é um simbolo terminal. Alternativamente,
as regras para as gramaticas do tipo 3 podem ser escritas como: A — a e A — Ba.

Seu reconhecedor ¢ uma méquina de estados finitos nao deterministica (NFSM —
Nondeterministic Finite State Machine), também conhecida como autdémato finito

nao deterministico (NFA — Nondeterministic Finite Automaton) [48].

3.3 Aplicacoes a Composicao

A aplicagao do conceito expresso pelas gramaticas de Chomsky a Composigao Al-
goritmica estd diretamente relacionada a uma visao semidtica da musica, i.e., da
musica como uma linguagem, uma forma de expressao e comunicacao do pensa-
mento, um sistema de signos etc. Pode-se identificar, nos diversos estilos musicais,
estruturas hierdrquicas que sao a base desse formalismo [I1], mas, conforme aponta

Nierhaus [7], a aplicagdo desses conceitos a musica e, mais especificamente, a Com-
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posicao Algoritmica nao pode ser realizada de forma direta e descuidada, i.e., sem
um conjunto de consideragoes prévias.

Por exemplo, em uma andlise linguistica, tem-se que estruturas profundas si-
milares permitem a geragao, por meio de transformacoes sucessivas, de estruturas
superficiais e de “elocucoes” que diferem no arranjo dos seus simbolos terminais.
A mesma andlise em um ambito musical acabaria por revelar a dificuldade de se
estabelecer uma “semantica” da musica, uma vez que cada sentenca gerada a par-
tir de uma estrutura profunda comum seria, ela mesma, uma composi¢ao nova e
essencialmente distinta. Desconsidera-se aqui, por simplicidade, a diferenca que ha
entre a musica notada na partitura e a sua interpretacao por um musico, que “nunca
sao, diretamente, uma e a mesma coisa” [50]. Essa tltima pode ser entendida como
fruto de uma anadlise interna do intérprete e, com efeito, sua propria expressividade
contribuira para a compreensao que o ouvinte final terd do significado de um motivo
ou, eventualmente, de uma pega completa.

Fernandez e Vico [11] destacam que um ponto fundamental da abordagem grama-
tical de uma andlise musicoldgica é a formalizacao do conjunto de regras recursivas,
que dao origem aos processos gerativos. Essas regras tém, também aqui, um carater
hierarquico e podem ser agrupadas de acordo com a “fase” do processo de composi¢ao
em que serao aplicadas: “[desde a definigdo] dos temas gerais da composigao até o
arranjo de notas individuais” [I1I]. As pesquisas na area usualmente se concentram
no uso de gramaticas regulares ou livres de contexto (tipos 3 e 2, respectivamente),
uma vez que é grande a dificuldade de implementagao de gramaticas sensiveis ao
contexto e gramaticas sem restrigoes [I1]. Além disso, Ferndndez e Vico apontam
que no inicio das pesquisas com gramaticas os musicélogos determinavam as regras
gramaticais manualmente a partir de principios da teoria da musica (abordagem
baseada no conhecimento — “knowledge-based approach” [7]), mas que outras abor-
dagens sao possiveis, como por exemplo a andlise automatica de um corpus para
extracao destas regras (“inferéncia gramatical” [7]) e até mesmo abordagens mistas
com algoritmos evolucionérios, nas quais o objetivo ¢ otimizar a arvore de derivagao
das estruturas gramaticais [11].

Uma composicao gerada por meio de uma gramatica, por defini¢ao, satisfara o
critério de “boa formacao” da mesma [7]. Contudo, segundo Nierhaus [7], isso nao
significa que a composicao estara de acordo com todas as regras musicais implicitas
em cada caso, o que é ainda mais verdadeiro no caso da imitacao de um estilo
a partir da analise de inferéncia de um determinado corpus. Trata-se do mesmo
problema descrito no Capitulo |2 para as cadeias de Markov: as regras de reescrita
inferidas pela gramética sobre as transicoes das unidades musicais no corpus podem,
por vezes, ignorar algumas limitagoes musicais implicitas que sé seriam observadas

ao se tratar de um contexto mais abrangente [7].
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3.3.1 O que é um simbolo?

A definicao dos simbolos em uma gramatica para a linguagem musical é tdo am-
pla quanto o observado na Secao sobre os estados de uma cadeia de Markov.
Gramaticalmente falando, as unidades da gramatica podem assumir qualquer forma,
desde notas e acordes (que atuam como simbolos terminais) até elementos mais com-
plexos como movimentos harménicos, motivos e frases inteiras (que podem também
assumir um cardter nao terminal). Em verdade, parte essencial da anélise grama-
tical (e subsequente processo de sintese) é a segmentacao da musica em diferentes
trechos, agrupamentos maiores das suas unidades. Diversos pesquisadores se de-
brucaram sobre esse problema, atacando-o com o uso de regras explicitas ou através

de métodos bayesianos, conforme o descrito na segao a seguir.

3.3.2 Revisao bibliografica

Nesta secao, sao revisitados alguns trabalhos importantes da aplicacao dos conceitos
de Chomsky em composicao musical dos quais se destacam, particularmente, as

abordagens musicoldgicas de Steedman e de Johnson-Laird.

Anadlise schenkeriana

Ao se tratar de andlise gramatical da musica, de suas estruturas profundas e superfi-
ciais, tem-se como referéncia na literatura o pioneiro trabalho de Heinrich Schenker
(1868-1935), “Der Freie Satz” [51]. Em seu método de andlise da musica tonal, antes
mesmo do desenvolvimento por Chomsky do paradigma gerativo—transformacional,
Schenker estabelece uma forma de interpretar uma composicao e suas estruturas
subjacentes por meio da descricao de relacoes hierarquicas entre as notas da parti-
tura [7]. Através de sua andlise, Schenker reforca a nogao de tonalidade na musica
— em especial o conceito de espaco tonal —, mostrando como cada nota participa
da estrutura global da composicao, i.e., qual sua funcao no todo. Como bem coloca
Temperley, “a andlise schenkeriana se preocupa, em parte, em desemaranhar os fios
[...] que formam o tecido da maior parte das pegas tonais” [10], contemplando assim
“melodia, contraponto e harmonia” [52].

Schenker define o que chama de “Ursatz”, a estrutura fundamental abstrata que
se encontra no plano mais profundo da composi¢ao — o “Hintergrund” (“nivel fun-
damental”) [1, [7]. A Ursatz é composta de dois elementos bésicos, que formam
uma estrutura em duas vozes. O primeiro é o movimento harménico essencial [I], o
conjunto de tons bésicos da progressdo harmonica, chamado “Bassbrechung” (“ar-
pejamento do baixo”) [7]. A partir de diversos exemplos de grandes compositores
dos séculos XVIII e XIX, Schenker determinou que todas as composigoes tonais te-

riam como suporte uma progressao harmonica do tipo [-V-I, ou ainda formas mais
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Figura 3.4: Exemplo de Ursatz — Urlinie e Bassbrechung — de uma andlise schen-
keriana. Adaptado de [51].

elaboradas como I-I1I-V-I e I-IV-V-I [1]. A linha melédica fundamental, a “Urli-
nie”, completa entao a Ursatz. Essa é, basicamente, uma sequéncia simples e linear
que descreve um movimento em dire¢ao a nota fundamental da tonica (indicada por
“i”), partindo, usualmente, de um grau “3”, “5” ou “8”, i.e., de uma nota qualquer
do acorde da tonica. A Figura mostra um exemplo possivel de Ursatz em uma
analise schenkeriana.

A partir de elaboracoes, ornamentos e prolongamentos na Ursatz no processo
conhecido por “Ausfaltung” (do alemao, “desdobramento”), obtém-se o conjunto
de niveis do “Mittelgrund” (“nivel intermediario”) e, finalmente, o “Vordergrund”
(“nivel externo”) [1L [7], que corresponde a uma simplificacdo da composi¢ao notada
na partitura® O processo de Ausfaltung se desenvolve de forma similar ao contra-
ponto de um cantus firmus. Conforme destaca Nierhaus [7], algumas das técnicas
basicas utilizadas nesse processo sao o arpejamento completo ou incompleto, a in-
sercao de notas vizinhas e também a conexao de trechos inteiros usando-se do pre-
enchimento com tons pertencentes a um mesmo acorde, em pequenos intervalos.
Através da diferenciacao dos niveis da composicao, Schenker estabelece uma ma-
neira de interpretar uma obra musical por meio da “percepcao da coeréncia organica
desta obra” [51], relacionando o que é tocado com o que fora intencionado. Contudo,
Schenker nao visa a descrever os “designios do autor [compositor]”, mas a preencher
de significado suas “palavras”, referindo-as a uma “unidade possivel de sentido” [53].

Segundo alguns pesquisadores, a analise schenkeriana representa o paralelo mu-
sical aos conceitos das estruturas profunda e superficial propostas por Chomsky [7].
O objetivo de Schenker, muito criticado [7], ndo era o de reduzir toda a misica
tonal a uma estrutura simples como a Ursatz, mas o de mostrar as muitas maneiras
através das quais o prolongamento da tonica poderia se dar para gerar as diferentes
composicoes. Isso esta expresso no lema que, segundo ele proprio, personifica todo
seu trabalho: “semper idem, sed non eodem modo” (“sempre a mesma coisa, mas

nao da mesma maneira”) [51], referindo-se as diferentes formas que as notas de pas-

HE evidente que a teoria de andlise de Schenker traca o caminho contrario ao descrito aqui, i.e.,
a partir de redugdes do “Vordergrund” até o “Hintergrund”. A teoria foi aqui exposta segundo
seu caminho gerativo, o caminho do compositor, para facilitar a comparacao com os conceitos de
Chomsky.
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sagem e ornamentacoes sao incorporadas a partir do Hintergrund até finalmente o

Vordergrund.

Teoria gerativa da misica tonal

Em “A Generative Theory of Tonal Music” [54], Fred Lerdahl e Ray Jackendoff, res-
pectivamente, musicologo e linguista americanos, apresentam uma “descricao formal
das intui¢oes musicais de um ouvinte que ¢é experiente em um idioma musical” [54],
tendo como objetivo estabelecer um conjunto de regras gerais e compreender a
prépria “cognigdo da musica, um fendémeno psicolégico” [54]. Nessa tentativa de
elaboragdo de uma teoria para a “competéncia musical” [55], nos mesmos termos
da teoria de Chomsky, Lerdahl e Jackendoff tracam uma ponte entre as estruturas
da musica tonal e os processos perceptivo—cognitivos que levam a sua interpretacao,
através de elementos préprios da linguistica [55], combinando, pois, aspectos da teo-
ria de andlise de Schenker (e.g., a reducao/prolongamentos na duragao) e principios
da teoria psicolégica da Gestaltlﬂ (a saber, a composi¢ao de um conjunto de regras
de formagcao para condugao das andlises [55] [56]).

Para Lerdahl e Jackendoff, o ouvinte “perfeito”, versado na linguagem musical,
“naturalmente organiza os sinais sonoros em unidades como motivos, temas, frases,
periodos, grupos tematicos, se¢oes e a prépria peca”’ [54], unidades estas sem so-
breposi¢ao que sao denominadas “agrupamentos” [54]. Ao mesmo tempo, o ouvinte
percebe uma sucessao regular de pulsos fortes e fracos, que ele associa aos eventos
musicais — a este padrao da-se o nome de “métrica” [54]. Segundo os pesquisa-
dores, quatro tipos de estruturas hierarquicas podem ser associadas as composicoes
tonais (duas das quais expressam diretamente as nogoes de agrupamentos e métrica

previamente apresentadas); sao elas [54] 57]:

(1) a estrutura de agrupamento (“grouping structure”), que descreve a seg-
mentacao da musica em unidades de véarios tamanhos (e.g., motivos, frases,

segoes);

(2) aestrutura métrica (“metrical structure”), que descreve a hierarquia dos pulsos

fortes e fracos na musica, nos diferentes niveis métricos;

(3) a redugao temporal-duracional (“time-span reduction”), que estabelece a im-

portancia relativa de cada evento musical, de acordo com sua posicao nas

15 A teoria da Gestalt, também conhecida como “psicologia da forma”, é uma teoria psicolégica
da percepgao humana. Essa teoria advoga que a construgao da percepcao do “todo” nao pode ser
tida como, simplesmente, a soma das suas “partes” — o “todo” é percebido como uma entidade
por si s6, e de maneira diversa as suas componentes, sendo estruturado e organizado de acordo com
certas “leis de formagao” [55]. No ambito visual, essas leis se baseiam em fatores de “proximidade,
similaridade, boa continuidade e de destino comum” [56], entre outros.
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€1 €2 €3 €4

Figura 3.5: Exemplo de arvore reducional. Os eventos e; e ez estao subordinados,
respectivamente, aos eventos e; e 4. Em um nivel mais profundo, pode-se verificar
que ey também é elaboracao de e;. Adaptado de [57].

estruturas de agrupamento e métrica, i.e., determina os eventos mais significa-
tivos da composicao, em termos da sua “estabilidade”, por meio de uma série
de simplificacoes recursivas da estrutura ritmica. Os niveis mais superficiais
sao determinados pela estrutura métrica, enquanto a estrutura de agrupamen-

tos se faz notar nos niveis mais profundos;

(4) a redugdo prolongacional™| (“prolongational reduction”), que estabelece uma
hierarquia dos pitches na musica de acordo com padroes de tensao e relaxa-
mento melédicos e harménicos, determinados pelo grau de continuidade (pro-
longagao) ou progressao dos eventos melédicos e harmonicos, e.g., a repeticao
de um evento nao traz uma sensacao de tensao ou relaxamento como a per-
cebida entre dois eventos similares (com inversao de acorde) ou, mais ainda,

entre eventos completamente diferentes.

As estruturas reducionais admitem uma representacao similar a das gramaticas de
Chomsky, i.e., estruturas em arvore, nas quais os elementos musicais da superficie sao
sucessivamente reduzidos, sendo interpretados dos eventos estruturalmente mais im-
portantes, que permanecem nos niveis mais profundos. Conforme notam os autores,
aqui ha uma fundamental diferenca em relagao as arvores sintaticas da linguistica,
porque as arvores reducionais “nao expressam categorias gramaticais”, mas “relagoes
de elaboragao” [57]. Nas arvores musicais de Lerdahl e Jackendoff, ha que se notar a
maneira que as ramificagoes se dao: uma ramificacao a direita indica uma elaboragao
do evento precedente, enquanto uma ramificacao a esquerda representa um evento
subordinado ao evento que o sucede. A Figura [3.5| exemplifica esse tipo de relacao.

Para cada uma dessas componentes hierarquicas, os pesquisadores descrevem,
entao, um conjunto de regras, dividas em [54, 57]: “regras de boa formagao” (“well-

formedness rules”), que especificam as “possiveis descri¢oes estruturais” [54]; e “re-

16Essa tltima componente, notam os autores, aproxima seu trabalho da teoria proposta por
Schenker [57].
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gras de preferéncia”, que indicam, dentre as possiveis estruturas, quais correspondem
as intuigoes de um ouvinte experientd"} Lerdahl e Jackendoff acenam s diferentes
possibilidades de interpretacao de uma dada “superficie” musical, por isso mesmo
trabalham em termos das regras de preferéncia. Essas regras, que fazem “a maior
parte do trabalho de elaboragao das anélises” [54], apontam para as estruturas pro-
fundas preferiveis, i.e., mais coerentes em termos da cognicao musical. Sua teoria
nao pretende destacar a “gramaticalidade” das superficies musicais, mas indicar a
viabilidade de uma dada interpretagao estrutural [57] — nisso o trabalho de Ler-
dahl e Jackendoff se distancia das gramaticas da linguistica, tendo como icone desta
distingao as regras de preferéncia, sem paralelo na teoria linguistica padrao [54].
Para exemplificar, as seguintes regras constituem o conjunto de regras de boa

formagao para a estrutura de agrupamentos (GWFRs — Grouping Well-Formedness

Rules) [54]:

GWFR1 Qualquer sequéncia contigua de eventos sonoros (pitches, elementos per-
cussivos ou outros) pode constituir um grupo, e somente sequéncias contiguas

podem constituir um grupo.
GWFR2 Uma peca completa constitui um grupo.
GWFR3 Um grupo pode conter grupos menores.

GWFR4 Se um grupo GG; contém parte de um grupo G, entao GG; deve conter G,

em sua totalidade.

GWFR5 Se um grupo GG; contém um grupo menor G5, entao (G; deve ser exausti-

vamente dividido em grupos menores.

Um exemplo de regra de preferéncia para a estrutura de agrupamentos (GPR
— Grouping Preference Rule) é a GPR2, sobre a proximidade dos elementos, cuja
inspiracao pode ser tragada até a teoria da Gestalt. Essa regra postula que, dada
uma sequéncia de quatro notas, ninsnsng, a transicao ns—ng pode ser ouvida como

um limite entre dois grupos se [54]:

(a) (Pausa) o intervalo de tempo entre o fim de ny até ao inicio de n3 é maior que
aquele entre o fim de n; até o inicio de ny e que aquele entre o fim de ng até

o inicio de ny, ou se

(b) (Ataque) o intervalo de tempo entre os ataques de ny e de ng é maior que
aquele entre os ataques de ny e de no, e que aquele entre os ataques de ns e

de ny.

ITH4 também um terceiro conjunto de regras, ditas “regras de transformacdo”. Essas regras
permitem alteragoes bem comportadas dos elementos musicais na superficie de forma a permitir o
tratamento de eventuais mas-formagoes, e.g., sobreposicao dos agrupamentos, como eventos bem
formados [57].
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A regra seguinte, GP3, prossegue na defini¢ao do limite entre dois agrupamentos,
adicionando as seguintes condigoes, que tomam por base mudancas nos elementos

da composicao [54]:

(a) (Registro) a transigao ne—ns envolve uma maior distancia intervalar que ny—ng

€ N3—ny, OU

(b) (Dindmica) a transi¢ao no—ng envolve mudanga na dinamica, enquanto n;—ns

e n3z—n4 Nao, ou

(¢) (Articulacao) a transigdo ma—ns envolve mudanga de articulagao, enquanto

N1—Tgy € N3—Ny4 NAO, oU

(d) (Duragao) ny e ns tém duragoes diferentes, enquanto os pares ning e nzng nao

diferem em duracao.

Lerdahl e Jackendoff admitem inspiracao na andlise de Schenker; inspiracao esta
que esta presente, por exemplo, na preocupacao com a estrutura hierarquica da com-
posicao, bem como em alguns processos e transformacoes adotados pelos autores.
Destacam, contudo, algumas importantes diferencas entre as duas teorias. Segundo
os pesquisadores, o trabalho de Schenker pode ser entendido como uma “proto-
teoria gerativa da musica tonal —, isto é, [...] um conjunto finito de principios
capazes de gerar recursivamente um conjunto potencialmente infinito de pecas to-
nais” [54]. Contudo, Schenker nao teria desenvolvido uma gramadtica formal per
se [54] e, além disso, sua preocupacao principal teria um carater majoritariamente
estético, artistico. Isso contrasta com a abordagem psicologica de Lerdahl e Jac-
kendoff, que busca sistematizar o proprio processo da cognicao musical a partir
da formulagdo de um “sistema de regras que gera descri¢oes estruturais” [57]. E
a gramatica de Lerdahl e Jackendoff que determina as estruturas preferenciais de
interpretacao, e nao um analista, como ¢ o caso da abordagem schenkeriana. En-
quanto Schenker objetiva “esclarecer as obras-primas” [57], Lerdahl e Jackendoff
desejam alcancar os principios da percepcao da linguagem musica]ﬂ e, para tanto,
visitam a estrutura hierarquica das composi¢oes em maior detalhe. Para os pesqui-
sadores, uma composicao musical seria, antes de tudo, uma entidade mentalmente
construida, mais do que a partitura ou a sua interpretacao, que dela sao apenas
representacgoes parciais [54].

Embora os autores afirmem, em [54], que sua teoria “nao é capaz de fornecer um
procedimento computavel para determinar as analises musicais”, mais recentemente

outros pesquisadores investiram esforgos neste sentido [58] [59].

18Lerdahl e Jackendoff afirmam que Schenker estava “ao menos implicitamente preocupado com
a cognigao musical” [57].
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Figura 3.6: Exemplo de melodia e estrutura de frases em concordancia com o sistema
de codificacdo empregado por Bod [61].

Verossimilhanca e simplicidade

Outro exemplo de tratamento da musica em estruturas superficiais e profundas é
o trabalho desenvolvido por Rens Bod [60]. O modelo de Bod ¢ uma abordagem
probabilistica (bayesiana) para deteccao e segmentacao de frases melédicas. Assim
como o visto na andlise de constituintes de Bloomfield e nas estruturas gramaticais
de Chomsky, Bod representa as estruturas frasais com o auxilio de arvores, e uma
dada cancao é analisada em diferentes niveis: a raiz “S”; o nivel das frases, com nés
do tipo “P”; o nivel das notas, indicadas pelos nés “N”; e, por fim, folhas terminais
que apresentam pitch e duracao de cada nota [61]. Os pitches sao representados em
graus de escala, enquanto as duracoes sao tomadas em relacao ao menor valor ritmico
presente na cangao, cujo valor pode ser dobrado (“.”) ou pontuadoﬂ conforme a
notagao musical convencional (“.”) [60]. Por exemplo, o simbolo “b2_” representa
um grau de escala b2 com duracio equivalente ao dobro da menor unidade ritmica
presente na musica. A Figura 3.6/ apresenta um exemplo de melodia segmentada em
frases (indicadas, na partitura, através das ligaduras) de acordo com o sistema de
codificagao proposto por Bod.

Bod ataca o problema da ambiguidade, ou seja, da dificuldade de determinacao
da organizacao estrutural por tras de um texto, uma composicao musical ou uma
imagem. Para inferir corretamente as estruturas frasais, e.g., agrupar as notas sob
os n6s “P” [60], o modelo de Bod atua com base em dois principios: verossimilhanga
e simplicidade [60} 61I]. Segundo Bod, certas subérvoreﬂ (e, consequentemente, as
estruturas locais que estas determinam) serdo mais provaveis, de acordo com o pri-
meiro critério, por serem mais frequentes em um dado corpus previamente analisado.

Por esse critério, a estrutura global mais apropriada para modelar a percepcao de

19Uma nota pontuada tem duracdo 1,5 vez a duracio da figura original, i.e., tem a ela adicionada
metade da duracao de sua figura.

20Bod define, de maneira ampla, uma subdrvore como sendo um subconjunto qualquer de nds
conectados de uma drvore e suas expansoes [60].
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um texto ou uma cancao, por exemplo, seria justamente a estrutura mais provavel,
em funcao da probabilidade de suas partes — as subarvores. Alternativamente, uma
arvore pode ser preferivel, enquanto modelo da percep¢ao humana para uma deter-
minada entrada, se for mais simples, i.e., se possuir o menor nimero de subarvores
presentes no mesmo corpus [60,61]. Grosso modo, no ambito musical os dois critérios
preferenciais da analise de Bod equivalem, respectivamente, as analises estatisticas
dos padroes de pitch em frases e do nimero de frases em uma dada melodia.

Os experimentos desenvolvidos por Bod o levaram a concluir que a combinacao
dos dois critérios — verossimilhanca e simplicidadd?T]— fornece os melhores resulta-
dos em seu modelo da percepcao das estruturas frasais. Além disso, a aplicacao dos
mesmos modelo e parametros em duas bases de dados de carater distinto (um sub-
conjunto do Penn Treebank [62], contendo frases anotadas do Wall Street Journal,
e um subconjunto da Essen Folksong Collection, de cangoes populares europeias
também anotadas com suas estruturas percebidas [63]) apresentou altas taxas de
acerto, o que pode indicar um territério comum para percep¢ao das estruturas fra-
sais na lingua e na miusica [61]. Contudo, justamente por se basear em estatisticas
extraidas dos diferentes corpora, a abordagem de Bod pode ser questionada [60].
Chomsky ja falara sobre a impossibilidade de esse tipo de analise e a teoria da
sintaxe coadunarem [38], uma vez que nao permitem a construcao de uma genera-
lizagao para a linguagem estudada. Tal problema nao ocorre com outros modelos
de estruturas frasais, e.g., Schenker [51], Lerdahl e Jackendoff [54], que trabalham
em cima de regras gerais.

Os modelos propostos por Schenker [51], Lerdahl e Jackendoff [54], e Bod [61]
sao modelos de andlise que permitem profundas e importantes intuicoes acerca da
percepcao das estruturas musicais. Sao de grande importancia na area da Com-
posicao Algoritmica, pois, conforme nota Nierhaus, “um modelo de anélise valido

pode também, na maioria das vezes, ser utilizado para geracao de material musi-

cal” [17].

Uma gramatica para blues de doze compassos

Em “A Generative Grammar for Jazz Chord Sequences” [64], Mark Steedman des-
creve uma gramatica para geracao de sequéncias de acordes, aproveitando-se de um
“carater recursivo” [64] que estas sequéncias usualmente apresentam. O sistema
opera a partir de um pequeno nimero de regras de reescrita e permite gerar pro-
gressoes harmonicas na forma especifica do blues de doze compassos. Steedman
justifica o uso desse formalismo ao intuir que, da mesma forma que o falante de

uma lingua distingue uma sentenca qualquer das sentencas de sua lingua nativa,

210 critério da simplicidade de Bod comunga, conforme o préprio autor aponta, dos principios
da teoria da Gestalt [G1].
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uma pessoa ¢ capaz de diferenciar arranjos de notas aleatérios de arranjos “cultu-
ralmente tipicos” [64]. O blues de doze compassos, uma forma musical comum no
jazz e na musica popular, evoluiu e se modificou rapidamente ao longo do tempo.
Contudo, os musicos de jazz parecem concordar que todas as suas variantes deri-
vam de um “esqueleto” simples e comum, uma sequéncia de acordes originaria [64].
Essa sequéncia é composta de trés frases de quatro compassos cada (que podem ser
subdivididos até os beats, usualmente, quatro por compassﬂ, sobre as quais se
desenvolvem os acordes de tonica, subdominante e dominante [64]: a primeira frase
é composta inteiramente de acordes de tonica (I); a segunda frase consiste de uma
“cadéncia plagal”, formada por dois compassos com acordes de subdominante (IV)
e dois compassos da tonica; e a terceira frase apresenta uma “cadéncia auténtica”,
formada por dois compassos com acordes de dominante (V) que se “resolvem” em

dois compassos da tonica. Tal sequéncia pode, entao, ser representada por [64]:
/1117 IV /IV /11| V7 /VT7/1/1, (3.12)

onde as barras indicam a separacao dos compassos e || é a transigao entre frases.
Alguns acordes sao realizados como acordes de sétima “dominante” e criam a ex-
pectativa de um acorde subsequente com fundamental uma quinta abaixo ou uma
quarta acima [64]. E o caso dos acordes de tonica no final da primeira frase e de
dominante no inicio da terceira frase.

Steedman organiza sua gramatica com base em observacoes da pratica do blues de
doze compassos e institui suas fundacoes em dois importantes principios. O primeiro
é a base das gramaticas conforme descritas por Chomsky: o conjunto de regras deve
ser capaz de gerar todas e somente aquelas sequéncias de acordes reconheciveis
como possiveis no género do blues de doze compassos. Ao mesmo tempo, cada regra
deve apresentar uma semantica definida, nos termos da harmonia subjacente, i.e.,
as regras devem carregar a nocao de cadéncia e operar de acordo com os aspectos
do sentido musical que sdo expressados pelos misicos e que estes reconhecem [64].
Na gramatica de Steedman, a “Regra 0” determina que o simbolo inicial “S12”,
representando uma sequéncia genérica que abrange doze compassos, seja substituido
da seguinte forma:

Regra0: S12 — I I7IVIVTI, (3.13)

e é assumido, como convencao, que os lados direito e esquerdo das regras de produgao
possuem as mesmas duragoes — neste caso, cada um dos acordes ocupa um total de
dois compassos [64]. As regras seguintes, apresentadas aqui apenas a mérito de ilus-

tracao, destacam pontos mais interessantes da pratica do blues de doze compassos,

22Gteedman destaca que essa forma musical também aparece notada em 2 ou &

g ou g, sempre com um
total de doze compassos [64].
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Tabela 3.1: Regras da gramatica de Steedman para geracao de frases de 12 compas-
sos [64].

0: S12(m) — I(m) I7  IV(m) I(m) V7 I(m)
xm)(7) —  x(m) x(m)(7)
2 x(m)(7) —  x(m)(7) Sdx
3a: w X7 —  Dy(m)7 X7
3b: W xm7 — D,7 xm7
4 D7 x(m)(7) —  bStx(m)(7) x(m)(7)
X X X — X Sty Mym
D, Dx
6: x(m) x(m) Stym7 — x(m) fx© Stym
Lym7 Lym7

tratam da extensao das cadéncias, da substituicao de acordes etc. O pesquisador
constata, por exemplo, que, por vezes, ocorre a substituicao de um acorde de tonica
por um acorde de subdominante. Essa substituicao nao ocorre em qualquer lugar,

o que faz com que das duas variantes
L/IV/1/17|IV/IV/1/I|V7/V7/1/T e IV/I/I/I7|IV/IV/1/I||V7/VT7/1/1, (3.14)

apenas a primeira seja aceita enquanto blues de doze compassos. Steedman insere

esse conceito na gramatica através das seguintes regras de substituicao:

Regra 1: x(7) — x x(7) (3.15)
Regra 2 : x(7) — x(7) Sdy, (3.16)

onde x é uma varidvel do conjunto de acordes, a indicagao (7) representa que a regra
se aplica tanto aos acordes simples quanto aos de sétima, e Sdy significa o acorde
que tem a subdominante de x como sua fundamental. A Tabela [3.1] apresenta a
graméatica completa, vista em [64], na qual é considerado também o caso dos acordes
menores (indicados pela letra “m”). Além disso: w denota um acorde que sofrerd
substituigdo (nas regras 3a e 3b); D, St, e My representam, respectivamente, os
acordes da dominante, da supertonica (II) e da mediante (III) de x; e o uso de
chaves na ultima regra indica algumas opc¢oes de sua aplicacao.

Em [64], Steedman mostra como seu conjunto de regras é capaz de produzir um
conjunto padrao de sequéncias de blues de doze compassoﬂ. Sua preocupag¢ao nao
é formar “boas” sequéncias, mas “especificar o conjunto de possiveis [blues de] doze

compassos — bons, ruins e indiferentes” [64], por mais que alguns parecam por de-

Z3Steedman também sugere um conjunto de regras opcionais para a especificacio de acordes como
“acordes menores e acordes de sexta, sétima maior e menor, nona [...] e assim por diante” [64].
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mais complexos para serem tocados ou compreendidos. O pesquisador discute que o
conjunto compacto e simples de regras de reescrita parece descrever adequadamente
esse subconjunto de sequéncias de acordes harmonicamente “significativas” [64]. Ste-
edman nao se estende no assunto da geracao das sequéncias, i.e., se sao geradas mais
sequéncias ou menos do que as musicalmente aceitaveis, argumentando em favor da

relevancia semantica das regras de producao.

Improvisagoes de jazz

Em um trabalho similar, “Jazz Improvisation — A Theory at the Computational
Level” [65], Philip Johnson-Laird busca delinear uma gramética para a descrigao de
improvisacoes do jazz moderno. De forma simplificada, tais improvisagoes consistem
de uma melodia “extemporizada” combinada com uma sequéncia de acordes tonais,
que é repetida enquanto for necessaria [65]. Sao compostas por um solista — como
trompete ou saxofone — acompanhado de uma se¢ao ritmica — piano, contrabaixo
e bateria. Além de fornecer o ritmo para a improvisagao, o piano e o contrabaixo
também desenvolvem, respectivamente, uma sequéncia de acordes e uma linha de
baixo [65].

Ao introduzir a caracterizacao das sequéncias de improvisacao, Johnson-Laird
descreve uma gramatica regular para a estrutura ritmica de cangoes de Natal e
discute sobre as dificuldades na geracao de sequéncias gramaticalmente corretas,
em particular, sobre os problemas de subgera@éo@ e supergeragéoﬁ. O pesquisa-
dor chega a conclusao, anteriormente levantada por Chomsky, que a elaboracao de
gramaticas com base em um corpus usualmente incorre no problema do primeiro
tipo, uma vez que o material disponivel no corpus pode nao representar todas as
possibilidades para aquela linguagem especifica. Ao extrapolar um sistema de regras
a partir dos dados, contudo, o linguista ainda pode se deparar com essas deficiéncias
da gramadtica [65]. Johnson-Laird prossegue, apresentando uma gramética regular
para a estrutura ritmica nas improvisagoes do musico Charles Parker e argumen-
tando que, como nao sao observados no corpus quaisquer tipos de restrigoes de
uma frase sobre outra ou uma estrutura interna complexa, este tipo de gramatica
(com pouca memdria de trabalho) é suficiente para a caracterizacdo dos ritmos das

improvisacoes de jazz. As regras dessa gramética, em geral, assumem a forma:
SO — J\ Sl, (317)

e todas as transicoes da maquina de estados finitos sao feitas equiprovéveiﬂ.

24Do orig., “undergenerate”, i.e., quando a gramética nio é capaz de gerar algumas sequéncias
que sao caracterizadas como validas.

2Do orig., “overgenerate”, i.e., quando a gramética gera sequéncias gramaticalmente incorretas.

26 Johnson-Laird destaca que, se as transicdes apresentassem pesos diferentes, essa maquina de
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Sequéncia de abertura

/\

Primeira cadéncia Segunda cadéncia
/\ ‘
Tonica Prep.-Dominante Tonica
| /\ |
I I v I

Figura 3.7: Representacao da estrutura de uma progressao de acordes. Adaptado
de [65].

Tabela 3.2: Regras da gramética de Johnson-Laird para geragao sequéncias de acor-
des em oito compassos [65].

Oito—compassos — Quatro—primeiros Quatro—iltimos
Quatro—primeiros — Cadéncia—abertura Cadéncia—abertura
— Cadéncia—abertura’ Cadéncia—abertura
Quatro—iltimos — Cadéncia—meio Cadéncia—abertura
Cadéncia—abertura — | I ] I |
— | I ] A% |
Cadéncia—abertura’ — | I ] I11 |
— | I ] v |
Cadéncia-meio — I ] v |
— | I ] \Y \
— | v ] I |

Inspirado pelo trabalho de Steedman [64], Johnson-Laird investiga um corpus de
improvisacoes de jazz moderno para desenvolver uma gramatica de suas progressoes
de acordes. A estrutura hierdarquica desse tipo de progressao, cujo exemplo pode
ser visto na Figura sugere o uso de um tipo mais poderoso de gramatica —
gramatica livre de contexto. A Tabela|3.2lapresenta algumas das regras mais simples
estipuladas por Johnson-Laird em [65]. O pesquisador sugere a necessidade de um
conjunto de regras que atuem como “transdutores” [65], transformando as sequéncias
produzidas pelas regras béasicas através da interpolacao de acordes (em fungao do
ciclo das quintas), de maneira similar ao mecanismo de extensao das cadéncias
auténticas de Steedman [64], por exempld”]

Por 1ultimo, Johnson-Laird descreve a geracao das linhas de baixo e de melodias.
Para a linha de baixo, é uma caracteristica do jazz moderno o “baixo caminhante”

(“walking bass” [65]), que estabelece um padrao ritmico constante com uma nota

estados geraria sequéncias com caracteristicas de uma cadeia de Markov (cf. Secao .

2"Em verdade, as restricbes musicais necessarias para esse tipo de regra “transdutora” exigiria o
uso de gramaticas sensiveis ao contexto, com maior complexidade e uso de meméria. Johnson-Laird
apresenta uma solugdo computacionalmente menos custosa em [65].
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para cada pulso do Compasso@. Assim, sem considerar a complexidade ritmica
das frases, Jonhson-Laird se atém as escolhas das notas, que devem obedecer a
sequéncia harmonica do tema. Ele sugere que essas escolhas estao fundamentadas
em alguns conjuntos de critérios. O primeiro conjunto trata da sequéncia de acordes
que serve como base para essa melodia, definindo as notas “concordantes” e também
as notas de passagem. Os critérios desse conjunto sao, em grande parte, “acessiveis
a introspec¢ao”, podendo ser “ensinados e aprendidos explicitamente” [65]. Outro
conjunto seria, nas palavras do pesquisador, “menos tangivel” [65] e abordaria o
conceito de “contorno meldodico”, i.e., como se da, de forma abrangente, a sucessao
de movimentos graduais e saltos intervalareﬂ

Johnson-Laird sugere que a “computacao” desempenhada pelo musico para com-
posicao das linhas de baixo poderia seguir, portanto, um procedimento em duas
etapas. Para cada nota: primeiro, estabelece-se o contorno melddico, e.g., se o
intervalo é grande ou ndo (maior que um intervalo de segunda); em seguida, define-
se seu pitch de maneira precisa, a partir da progressao de acordes subjacente. O
contorno melédico serve, dessa forma, para restringir o conjunto de possiveis notas
harmonicamente aceitaveis e de passagem ja determinadas para cada acorde. Outras
restrigoes sobre o uso de notas de passagem também sao aplicadas [65]. A Figura
apresenta parte de uma maquina de estados para a producao de contornos melddicos,
que equivale a uma gramatica regular. O procedimento final para a formulacao de
uma melodia para a improvisacao pode ser feito similar a computacao da linha de
baixo, adicionando-se, contudo, uma gramética para o ritmo (para a determinacao

de pausas e sequéncias ritmicas) [65].

3.3.3 Outros trabalhos

Os trabalhos revisitados na se¢ao anterior correspondem a uma pequena parcela da
pesquisa musicolégica e de composigao inspirada pelo paradigma gramatical. Outros
trabalhos também sao de grande interesse como, por exemplo, a ferramenta desen-
volvida por Curtis Roads [60], que permite descrever e compilar uma gramética livre
de contexto, assim gerando composicoes de acordo com as regras formuladas pelo
usuario desde os niveis hierarquicos mais profundos até os terminais dessa linguagem
— os “objetos sonoros” [66]. Em [67], Johan Sundberg e Bjorn Lindblom desen-
volvem uma gramética para a descrigao de cantigas de roda suecas do século XIX,

levantando informacgoes sobre ritmo, harmonia e melodia em cada um de seus oito

28Como Jonhson-Laird observa, as duracoes das notas variam de uma forma complexa, em funcio
dos desvios expressivos do proprio musico. Para simplificar, o pesquisador sugere que a realizacao
das duragoes das notas seja entendida como resultado de um “filtro” pelo qual passam os padroes
ritmicos concebidos pelo miusico originalmente [65].

29Esses dois critérios possuem uma grande similaridade com as funcdes harménica e de proximi-
dade apresentadas por Hiller e Isaacson na Illiac Suite [1L 20] (cf. Secao .

75



Figura 3.8: Parte de uma maquina de estados para geragao de contornos melédicos.
As excitacoes f, d, s e i representam, respectivamente, a primeira nota, a repeticao
da nota anterior, um pequeno intervalo e um grande intervalo na producao do con-
torno melédico. Adaptado de [65].

compassos. A partir da interpretacao de “graus de proeminéncia” — inferidos da
estrutura hierdrquica (periodo, frases, subfrases, compassos e beats) —, que deter-
minam a aplicagao de regras de producao para o ritmo e para a harmonia, e, com
a combinagao destes, também a estrutura melddica, a gramatica é capaz de gerar
novas cantigas ao estilo das cantigas de roda suecas.

Alguns pesquisadores também se dedicaram a confeccao automética das regras
gramaticais, no paradigma conhecido como “inferéncia gramatical”. Um exemplo é
o trabalho de Teuvo Kohonen na aplicagao a composicao de seu “contexto dinami-
camente expansivel” [68] (DEC — Dinamically Expanding Context). O modelo de
Kohonen se assemelha a um modelo de Markov com ordem variavel, configurando-se
em uma espécie de “gramatica estocdastica” sensivel ao contexto. O funcionamento
do contexto dinamicamente expansivel permite determinar de maneira inica e rege-
rar completamente um dado corpus. Por exemplo, com um contexto pequeno, dada

a sequéncia de simbolos (e.g., notas),
ABCDEFG...IKFH...LEFJ.. ., (3.18)

é impossivel determinar unicamente qual o sucessor do simbolo “F”. Aumentando-se
o contexto, contudo, é evidente que “H” é precedido por “KF”, enquanto ainda ha
ambiguidade com as regras de producao “EF — G” e “EF — J”. Essas regras s6
poderiam ser unicamente definidas em um contexto mais amplo, equivalente a uma

cadeia de Markov de terceira ordem. Para geracao de novas sequéncias, Kohonen su-
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gere fixar um “parametro de profundidade” [68] e, entao, escolher aleatoriamente as
possibilidades sugeridas por cada regra nos passos de producao. Pedro Cruz-Alcazar
e Enrique Vidal-Ruiz implementam, em [69], diferentes métodos de inferéncia gra-
matical para andlise de corpora formados por cantos gregorianos, por pecas sacras de
Bach e por trechos de ragtimes de Scott Joplin. Os pesquisadores testam diferentes
representacoes para as pecas € analisam as bases com gramaticas estocasticas regu-
lares. As composicoes geradas pelos modelos inferidos admitem um estilo similar ao
dos corpora originais.

Por fim, o EMI — “Experiments in Musical Intelligence”, de David Cope [19],
também merece citacdo. A aplicacao de Cope permite a andlise de composicoes
musicais de um estilo especifico e a formulacao de uma rede de transicao aumentada
(ATN — Augmented Transition Network), um formalismo similar ao das gramaticas
gerativas. Através de algoritmos de reconhecimento de padroes, o sistema extrai as
caracteristicas estilisticas do corpus em questao, recombinando estas componentes
em novas composigoes [7].

Novamente, o artigo de Ferndndez e Vico [11] e o livro de Nierhaus [7] trazem uma
pesquisa aprofundada sobre o uso de gramaéticas gerativas no campo da Composicao
Algoritmica. O trabalho de Roads [66] também traz uma breve descri¢ao de alguns
estudos desenvolvidos, por exemplo, pelos linguistas Nicholas Ruwet, Jean-Jacques

Nattiez e Terry Winograd.

3.4 Limitacoes

O formalismo gramatical permite a organizacao hierarquica e estrutural dos dados
sob andlise, mas, assim como as cadeias de Markov (cf. Capitulo [2)), estd sujeito a
algumas limitagoes. Algumas dessas fronteiras sao apresentadas a seguir. O final
deste capitulo expoe brevemente, na Segao [3.4.1] a relacao entre as gramaticas e as
cadeias de Markov.

Em primeiro lugar, quanto menos restritivas as regras de reescrita de uma
gramatica e, portanto, menor o seu tipo na hierarquia de Chomsky, maior a comple-
xidade computacional e o empenho necessario para derivacao de suas sentencas. De
fato, em uma gramatica do tipo 0 o problema da gramaticalidade de uma sentenca
pode ser, no pior caso, indecidivel e o processo de analise ndo terminar [7].

Embora Schenker [51] e Lerdahl e Jackendoff [54], 57] destrinchem as linhas con-
trapontuais ou lidem com melodia e harmonia quase simultaneamente, seus traba-
lhos nao fogem ao paradigma das gramaticas, que é, essencialmente, sequencial e
opera em uma Unica dimensao. A maior parte dos trabalhos que buscam descrever
as regras da sintaxe de uma dada “linguagem” musical se concentram, portanto, em

monodias e sequéncias de acordes [61} 64], 65].
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Quando aplicados em um contexto musical, alguns elementos do arcaboucgo de-
senvolvido por Chomsky nao encontram paralelo. Eo caso, por exemplo, das regras
de transformagao gramatical (e.g., mudanga de voz ativa para voz passiva) que ope-
ram sobre as estruturas superficiais das sentencas, mantendo intocadas as estruturas
profundas. O proéprio conceito de estrutura profunda exige uma teoria da semantica
musical, que ainda nao esta definida — uma transformagao gramatical como a citada
acima poderia alterar completamente uma composicao, transformando também seu
sentido. Para Schenker [51] e Lerdahl e Jackendoff [54) [57], a estrutura profunda
representa um conceito abstrato da composicao, um passo inicial ou intermediario
do seu processo de constru¢ao. Por fim, as classes de estrutura de frases (e.g.,
“SN”, “V”)  ainda que ndo tenham um equivalente “universal” na musica, por vezes
aparecem em diferentes formas (e.g., cadéncia [65], subfrase [67]).

De qualquer forma, a aplicacao dos conceitos de Chomsky nos estudos musi-
coldgicos é importante porque auxilia a compreensao da competéncia e desempenho
do “falante”. Em um ambiente tipicamente criativo como o da musica, as gramaticas
gerativas permitem a introspeccao na producao de significado e a conexao entre

“mensagem” e “codigo” neste meio.

3.4.1 Gramaticas e Cadeias de Markov

As cadeias de Markov, vistas em detalhe no Capitulo[2] podem ser descritas de forma
equivalente as gramaticas do tipo 3 na hierarquia de Chomsky, o tipo mais estrito de
gramatica gerativa, se a cada regra gramatical for atribuida uma probabilidade. Isso
nao é uma surpresa, uma vez que aquelas podem ser representadas pelos automatos
reconhecedores dessas ultimas — as maquinas de estados finitos.

Em [49] e também em [3§], Chomsky discute que a simplicidade das cadeias de
Markov nao permite a descricao de uma gramatica para a lingua inglesa. Além disso,
em [38], o gerativista argumenta contra a andlise estatistica de um corpus de uma
linguagem — tal analise nao permitiria a verdadeira compreensao da competéncia do
falante ou, no caso em questao, do compositor. Assim como apontado na Se¢ao [3.2]
o tamanho finito do corpus nao seria representativo do infinito poder gramatical de
geracao de novas sentencas. Por isso, conforme Chomsky observa, a probabilidade
de ocorréncia de uma sentenca nada tem a ver com sua gramaticalidade, isto porque
uma sentenca gramaticalmente correta nunca antes proferida pode ser enunciada
pelo falante, que conhece as regras gramaticais e tem competéncia, sem grande
dificuldade. A probabilidade de a sentenca ocorrer em um discurso €, nessa situacao,
proxima de zero, mas isso nao faz dela incorreta ou nao gramatical. Entenda-
se: Chomsky nao descarta a importancia dos estudos estatisticos, mas atenua sua

relevancia no contexto da caracterizacao das sentencas gramaticais.
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Capitulo 4
Algoritmos Evolucionarios

A teoria da evolugao do naturalista britanico Charles Robert Darwin (1809-1882)
serviu de inspiracao a toda uma classe de algoritmos de otimizagao — os algoritmos
evolucionarios. Os algoritmos genéticos e a programacao genética fazem parte dessa
gama de modelos de busca heuristica. As analogias com os processos biolégicos sao
encontradas, por exemplo, nos operadores de selecao e de mutacao que atuam sobre
os candidatos a solugao do problema que se deseja resolver.

Neste capitulo, a motivacao para esse paradigma é apresentada, desde as ob-
servagoes de Darwin. O modelo algoritmico é visto, entao, em detalhe, e um conjunto
basico de técnicas de selecao, recombinacao e mutacao é apresentado. Similarmente,
dedica-se atencao a funcao de aptidao, que avalia a “capacidade” dos candidatos a
solugao e esta diretamente relacionada a “pressao seletiva” do meio, i.e., o pro-
blema em maos. Em seguida, a aplicacao do formalismo ao campo da Composicao
Algoritmica é revisitada, exemplificada pelos trabalhos de alguns pesquisadores. Fi-

nalmente, sao apontadas algumas das limitacoes dos algoritmos evolucionarios.

4.1 Motivacao

Em “The Origin of Species[| [T0] (1859), o naturalista Charles Darwin retine o con-
junto de observagoes e introspecgoes feitos durante os cinco anos em que participou
de uma expedicao ao redor do mundo a bordo do HMS Beagle. Nesse livro, consi-
derado um divisor de dguas na historia da ciéncia, Darwin descreve os mecanismos
através dos quais uma populacao de seres vivos é lentamente modificada no processo
conhecido como evolucao, que tem como resultado a diversidade bioldgica observada

hodiernamente.

'Em sua edicdo original de 1859, o titulo completo do livro é “On the Origin of Species by Means
of Natural Selection, or The Preservation of Favoured Races in the Struggle for Life”. Contudo,
a partir da sexta edigd@o, tida por muitos como definitiva, foi abreviado para, simplesmente, “The
Origin of Species”.

79



Até a aceitacao dos conceitos propostos por Darwin, a maior parte dos natura-
listas defendia que as diferentes espécies fossem “producoes imutaveis e que foram
criadas separadamente” [70]. Contudo, como o préprio Darwin destaca, a ideia de
que as espécies sofrem modificacoes e de que “as formas de vida existentes sao des-
cendentes, por geragao, de formas preexistentes” [70] nao surge com “The Origin
of Species”. Aristoteles (384-322 a.C.), por exemplo, em “Physice Auscultatio-
nes”, discute de forma muito incipiente sobre a formacao dos dentes, aludindo aos
principios da selegao natural [70]: “como os dentes, por exemplo, crescem por ne-
cessidade, os da frente afiados, adaptados para dividir, e os molares achatados, titeis
para para mastigar os alimentos; uma vez que nao foram feitos para este fim, mas
sao resultado de acidente. [...] Portanto, quando quer que todas as coisas reunidas
(isto é, todas as partes de um todo) aconteceram como se fossem feitas para alguma
finalidade, estas foram preservadas, constituidas por uma espontaneidade interna; e
tudo quanto nao foi assim constituido, desapareceu e ainda desaparece”.

Jean-Baptiste de Monet (1744-1829), cavaleiro de Lamarck, é o primeiro a rece-
ber atengao por uma teoria evolucionista para explicar a diversidade biolégica — o
lamarckismo — exposta em detalhe em “Philosophie Zoologique” [T1], de 1809. De
forma similar a Aristoteles, Lamarck apresenta uma visao teleoldgica em sua teoria
para a evolucao dos seres vivos — o carater das mudangas observadas nas espécies
tem explicacao em sua finalidade. Para Lamarck, todas as espécies, incluindo o ser
humano, surgiram a partir de transformagoes graduais em outras espécies [70, [71].
Essas transformacoes propostas por Lamarck sao resultado de leis naturais e ocorrem
pela acao direta das condi¢oes do ambiente e pelos efeitos do habito [T1]. As necessi-
dades que surgem das transformacoes gradativas do ambiente e os habitos adquiridos

pelos seres vivos apontam para a diversidade biolégica segundo, portanto [71]:

(Lei do uso e do desuso) Em qualquer animal que ndo tenha concluido seu de-
senvolvimento, o uso mais frequente e continuo de um érgao qualquer fortifica
este 6rgao pouco a pouco, desenvolve-o, aumenta-o e lhe dd um poder propor-
cional a duracao de seu uso; enquanto a falta constante de uso de tal 6rgao
o enfraquece imperceptivelmente, deteriora-o, diminui progressivamente suas

capacidades e, por fim, faz com que desapareca.

(Lei da transmissao de caracteres adquiridos) Todas as aquisigdes ou per-
das acarretadas nos individuos pela natureza através da influéncia das cir-
cunstancias do ambiente em que sua raga se encontra apds longo tempo e,
consequentemente, pela influéncia do uso predominante de dado 6rgao ou pela
falta constante de uso desta parte sao preservadas pela reproducao para os
novos individuos, desde que as mudancas adquiridas sejam comuns aos dois

sexos, ou aqueles que produzem os novos individuos.
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Figura 4.1: Explicacao de Lamarck para as caracteristicas fisicas das girafas. Os
caracteres sao desenvolvidos e transmitidos geragao apds geragao.

Dessa forma, Lamarck atribui as adaptacoes dos diferentes organismos a um
fenomeno gradual, no qual: a natureza cria a necessidade; a fungao do 6rgao o
modifica, segundo a logica do uso e do desuso; e a hereditariedade faz perpetuar
essas caracteristicas adquiridas a geragao futura. Um exemplo apresentado por

Lamarck e repetido na literatura se encontra a seguir e € ilustrado na Figura |4.1

Exemplo 4.1. “Relativamente aos habitos, é curioso de se observar o resultado na
forma particular e no tamanho da girafa (camelopardalis): sabe-se que este animal,
0 maior [em altura] dos mamiferos [terrestres], habita o interior da Africa e que
vive em lugares onde a terra, quase sempre arida e sem pasto, obriga-o a buscar as
folhagens das arvores, e se esforcar continuamente para alcancgé-las. Resulta desse
hébito mantido por muito tempo, em todos os individuos de sua raca, que suas patas
dianteiras se tornem mais compridas que as traseiras, e que seu pescoco torne-se tao
alongado que a girafa, sem se apoiar nas patas traseiras, eleva sua cabeca e atinge

seis metros de altura” [71].

O mecanismo proposto por Lamarck nao convenceu os naturalistas [72]. Con-
tudo, nao obstante a falta de evidéncias que comprovassem a hereditariedade de
caracteristicas adquiridas pelo uso e desuso, as ideias de Lamarck ressurgiram, no fi-
nal do século XIX, apoiadas por aqueles que tentavam descreditar o darwinismo [72].
Em [70], Darwin faz uso e admite certa importancia das leis de Lamarck, mas propoe
uma alternativa diante dos obstaculos enfrentados pelo mecanismo lamarckista — a
sele¢ao natural [72].

A hipotese darwinista para as mudancas evolutivas se apoia nas ideias de seu
conterraneo, o economista Thomas Robert Malthus (1766-1834). Em “An Essay on
the Principle of Population” [(3], Malthus argumenta que “o poder da populacao [de
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crescer| é infinitamente maior que o poder na terra de produzir meios de subsisténcia
para o homem. Populagao, quando nao é controlada, cresce de acordo com uma
progressao geométrica. Os meios de subsisténcia crecem, apenas, de acordo com
uma progressao aritmética. Uma pequena familiaridade com ntimeros fara notar a
imensidade do primeiro poder se comparado ao segundo”. Darwin se apropria dessa
nocao de desbalango entre uma populacao e o meio de subsisténcia, que inspira a
competicao por alimento, e a aplica nos reinos animal e vegetal [70].

Assim opera o mecanismo de selecao natural: o grande potencial de crescimento
das diferentes espécies na natureza faz com que suas populagoes superem a quanti-
dade de recursos disponiveis para a sobrevivéncia de seus individuos, o que acarreta
a competicao pelos recursos do ambiente, e.g., espaco e alimento; segue-se que, uma
vez que as espécies apresentam variagoes, um individuo que varie levemente de ma-
neira proveitosa, sob as “condigoes complexas e por vezes varidveis da vida” [70],
tem mais chance de sobreviver, sendo, portanto, selecionado naturalmente. Con-
siderando o principio da hereditariedade, Darwin aponta que uma “variedade sele-
cionada tenderd a propagar sua forma nova e modificada” [70]. O naturalista faz
um paralelo desse mecanismo com o da selecao artificial exercida pelo homem so-
bre espécies de plantas e animais domésticos, que se da de forma gradativa [70] —
assim também a selecao natural favorece, ao longo das geracoes, a manutencao e
também a melhoria de caracteristicas vantajosas a adaptacao. Além disso, Darwin
indica que a selecao natural, invariavelmente, leva a extingao formas de vida menos
“aperfeigoadas” [70] e causa o que se conhece como divergéncia de caracteres, i.e., a
forma como ocorre a formacao de novas espécies a partir de uma espécie ancestral.
A luz de sua hipétese da selegao natural, Darwin sugere, em [70], uma explica¢ao
para comprimento do pescoco da girafa, de modo diverso ao proposto por Lamarck

e reproduzido no Exemplo |4.1}

Exemplo 4.2. “A girafa, com sua estatura elevada, pescoco alongado, patas dian-
teiras, cabeca e lingua, tem toda sua estrutura bem adaptada para buscar [alimento]
nos galhos mais altos das arvores. [...| Assim, para a girafa em estado natural, os in-
dividuos que tinham maior estatura e eram capazes, durante os tempos de escassez,
de alcancar uma polegada ou duas acima dos demais muitas vezes foram preserva-
dos; [...] esses individuos que tinham uma ou mais partes de seus corpos um pouco
mais alongadas que o normal, geralmente, teriam sobrevivido. Seu cruzamento dei-
xou uma descendéncia que, ou herdou as mesmas particularidades corporais, ou
apresentava a tendéncia a variar da mesma maneira, enquanto os individuos menos

favorecidos nesse aspecto, foram mais suscetiveis a perecer” [70].

As evidéncias observadas em diferentes dreas da biologia (e.g., a adaptacao dos

seres vivos a um ambiente, os fosseis e as semelhancas anatomicas entre diferentes
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espécies) dao grande suporte a teoria da evolugdo de Darwin, que tem embasado,
constantemente, as discussoes e especulacoes sobre a origem e as modificagoes da
vida na Terra. Atualmente, fala-se em uma teoria sintética da evolucao, que alia os
conceitos de Darwin aos avangos na area da genética. A préxima secao apresenta
um panorama geral da teoria evolucionista moderna, com énfase nos aspectos da

genética, que nao foram tratados até este ponto.

4.1.1 Um pouco de biologia

Em um nivel “microscépico” [74], a teoria da evolugao é complementada pelos estu-
dos da genética. Essa drea da biologia permite a compreensao, em um nivel molecu-
lar, dos mecanismos de reproducao, de hereditariedade e de variacao das estruturas
dos seres vivos.

E essencial na genética a observacao de que cada individuo manifesta duas di-
mensoes em estreita relagao: o fendtipo e o gendtipo [74]. O fenétipoﬂ designa as
caracteristicas externas e observaveis desse individuo, e.g., aspectos morfoldgicos e
de desenvolvimento, enquanto o genétipoEL por sua vez, refere-se a sua composi¢ao
genética interna, que ¢é responsavel, em tultima instancia, por determinar a expressao
de suas caracteristicas fenotipicas [74].

Nos organismos vivos, a informacao completa contida no genétipo — o genoma
— estd inscrita na molécula de acido desoxirribonucleico (DNA — Deoxyribonucleic
Acid) e os segmentos do DNA — os genes — sao as suas unidades de codificagao [74].
A estrutura de nucleotideos que se encontra na dupla hélice do DNA contém toda
a informacao necessaria ao “plano de construgao” [74] do ser vivo, de acordo com
a sequéncia de bases nitrogenadas ali disposta. O processo de determinacao do
fenotipo a partir do cédigo genético se da, entao, através dos mecanismos de trans-
cricao, no qual a informacao do DNA é “copiada” em uma molécula de acido ribonu-
cleico (RNA — Ribonucleic Acid), e de tradugao, no qual a cadeia simples do RNA
¢ “lida” para sintese de proteinas [74], que sao as responsdveis pela construcao das
caracteristicas fenotipicasﬂ De maneira simplificada, portanto, cada gene do DNA
estd relacionado a um conjunto de cédons, e representa uma unidade funcional que
codifica um traco fenotl’picoﬂ Por isso pode-se dizer que “o gendtipo codifica o
fenétipo” [74].

2Do grego, gaives (phaino), “aparente” /“brilhante”, e t0moc (tupos), “marca” / “caracteristica”.

3Do grego, yévoc/yevea (genos/genea), “origem” ou “raca”, e tomoc (tupos).

4Cada tripla de bases nitrogenadas determina um “cédon” [74], que codifica um aminodcido
especifico — uma unidade de composi¢ao das proteinas. Embora existam apenas quatro tipos de
bases, que permitiriam 4% = 64 combinacoes diferentes, hd apenas 20 aminodcidos codificados [74]
e mais um de um cédon pode indicar um mesmo tipo de aminoécido.

5Em verdade, essa codificacio ndo é “um para um”, pois mais de um gene pode estar associado
a um dado trago fenotipico e, a0 mesmo tempo, mais de uma caracteristica do individuo pode ser
determinada pelo mesmo gene [74].
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Figura 4.2: Cromossomos homologos nas fases da meiose.

Nas células, o material genético do individuo se encontra, geralmente, organizado
em formas condensadas — os cromossomos [74]. Em muitos animais e plantas, a
maior parte das células carrega os cromossomos aos pares, os chamados cromossomos
homodlogos, que apresentam os genes para os mesmos tragos caracteristicos, e.g., os 46
cromossomos nos seres humanos podem ser agrupados em 23 pares homdlogos [74].
Essas células sdo chamadas diploides, assim como as suas espécies [74], e, para
cada par de cromossomos homologos, um deles tem origem paterna, enquanto o
outro tem origem materna. As células responsaveis pela reproducao sexuada — os
gametas — sao haploides, i.e., carregam apenas um cromossomo de cada tipo [74].
Durante a fecundacao, os gametas paterno e materno se fundem em um zigoto, que
dé origem ao organismo diploide combinando, portanto, o material genético dos
pais [74]. As versoes materna e paterna de um gene nos cromossomos homologos —
os alelos [75] — nao sdo necessariamente idénticas. Um alelo pode ser “dominante”
sobre o outro (conhecido como “recessivo”), sendo entao responsével por determinar
as caracteristicas que se tornarao aparentes [75].

Os gametas sao formados por um processo de divisao celular particular, conhe-
cido por “meiose” [74], uma vez que divide o nimero de cromossomos por dois.
No inicio do processo de meiose, cada cromossomo ¢é duplicado e suas fitas —
chamadas cromdtides [74] — permanecem unidas em uma posigao especifica — o
centromero [74]. Os pares de cromossomos homoélogos entao se alinham, podendo
ocorrer a formacao de um quiasma, i.e., um ponto de cruzamento das cromatides dos
cromossomos homdlogos, e subsequente recombinagao (“crossing-over” [75]), i.e., a
troca dos segmentos unidos no quiasma [74]. A Figura ilustra esse processo de

recombinacao durante a formagao dos gametas. E interessante observar que, ao final
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do processo de meiose, sdo produzidas quatro células haploides [75] e, para um dado
cromossomo especifico, duas carregam as informagoes recebidas dos progenitores; e
duas apresentam estruturas recombinadas [74].

Na teoria sintética da evolucao, sao trés os principais fatores que determinam
a variacao e adaptacao nos seres vivos — a mutagao e a recombinagao génicas, e
a selecao natural. Conforme visto na Segao [4.1] a selecao natural atua sobre as
populacoes determinando “sucesso ou fracasso” das variacoes nas espécies. Essas
variagoes, no entanto, resultam diretamente dos processos de mutacao e recom-
binagao [75].

As mutagdes génicas sdo mudangas nas sequéncias de nucleotideos do DNA [75].
Elas alteram o material genético de uma célula e por isso, dependendo da localizagao
desta alteracao, a proteina codificada sera diferente, o que poderia determinar um
fenétipo diferente para o individuo [75]. Esse tipo de mutagao ocorre normalmente
em taxas baixas e pode ser benéfico ou maléfico [75]. S@o as mutagdes, contudo,
essenciais ao processo de evolucao, porque representam a unica maneira de surgirem
novas versoes de um gene nas populagoes [75].

A recombinacao génica, por sua vez, altera a organizacao dos genes nos cromos-
somos [75]. No processo de formagao dos gametas, os cromossomos sao segregados
independentemente [75], e.g., nos seres humanos, desconsiderando-se o processo de
recombinacao, hd 2% tipos de de gametas diferentes que um individuo pode produzir
a partir das combinagoes de seus cromossosmos. Com a recombinagao, portanto, a

diversidade genética aumenta ainda mais.

4.2 Algoritmos Evolucionarios

4

Darwin apresenta uma “visao macroscépica da evolugao” [74], que é fundamentada
por sua hipotese da selecao natural. Em um ambiente com capacidade limitada,
a competicao por recursos surge naturalmente e vai de encontro ao instinto de re-
producao dos individuos. Assim, a selecao age para limitar o potencial exponencial
de crescimento da populacao [74]. Darwin também faz referéncia a esse fenémeno
como sendo a “sobrevivéncia do mais apto” [70, [74], uma vez que sdo os individuos
mais adaptados as condigoes do ambiente que terao mais chance de sobreviver e
perpetuar suas caracteristicas para as geracoes seguintes.

As adaptacoes sao, precisamente, as variacoes observadas nos individuos de uma
mesma espécie, i.e., as diferencas nas caracteristicas fenotipicas que compoem o0s
individuos e que, em ultima instancia, sao determinadas por seus genes. Quanto
mais bem “avaliadas pelo meio” [74] essas caracteristicas forem, maiores as chance
de serem propagadas para os descendentes daquela populacao. A medida que os in-

dividuos se reproduzem, novas variantes dos tragos fenotipicos podem surgir. Essas
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Figura 4.3: Superficie de aptidao.

se devem, em tltima instancia, as mutacoes. Os novos individuos de uma populagao
também estarao sujeitos a avaliagao do meio e, novamente, individuos que apresen-
tarem um fendtipo desfavoravel estarao mais vulneraveis e passiveis de eliminacao.
Nesse processo continuo e gradativo de selecao, reproducao e mutacao, os individuos
representam as unidades sobre as quais a selecao opera [74]. A populagao é, por sua
vez, a “unidade de evolugao” [74]. Isso significa que o que se entende por “evolugao”
¢ a mudanca nas caracteristicas de uma populacao, e nao de um individuo.

E possivel compreender o processo da evolucgao através da metafora da “paisagem
adaptativa” ou “superficie adaptativa” [74], como representa a Figura Nessas
superficies, uma dimensao representa a aptidao enquanto as outras correspondem aos
diferentes tragos fenotipicos dos individuos de uma populacao [74] — caracteristicas
similares sendo dispostas proximamente em cada eixo. Observar uma populagao com
suas diferentes caracteristicas seria equivalente a estudar a distribuicao de pontos
nessa superficie — cada ponto correspondendo a um individuo. Conforme individuos
“bem avaliados” pelo meio propagam sua heranca genética, a distribuicao da po-
pulacao pode “subir um monte”, por exemplo. As variagoes genéticas e a selecao
natural vao, portanto, alterar a distribuicao da populagao sobre essa superficie [74].

A drea da computacao evoluciondria engloba o conjunto de técnicas inspiradas
nas teorias evolutivas [76]. Os algoritmos evoluciondrios imitam a capacidade da
natureza de, através do processo de evolucao, gerar diferentes espécies adaptadas as
mais variadas condi¢oes. Em tltima andlise, a abordagem dessa classe de algorit-
mos para a resolucao de problemas é a de “tentativa e erro”, ou ainda, “geracao-
e-teste” [74]. Como os individuos em uma populagdo na natureza competem pela
sobrevivéncia e tém vantagens ou desvantagens em suas caracteristicas fenotipicas,
assim também, em um algoritmo evolucionério, os diferentes candidatos a solugao

de um problema sao avaliados de acordo com sua qualidade, i.e., quao bem “aten-
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dem” ao problema em questao, o que determina suas chances de serem mantidos
e servirem de base para novos candidatos [74]. A expectativa é que, com o passar
das “geracoes”, a populacao seja composta por individuos com altos valores de ap-
tidao. O paralelo com a édrea da otimiza(;é(ﬂ torna-se, entao, evidente e o objetivo
dos algoritmos evolucionarios, enquanto métodos de busca, pode ser entendido como
sendo encontrar o individuo que maximiza o valor de uma funcao — a superficie de
aptidao. Esse individuo é o 6timo global dessa superficie, i.e., corresponde ao valor
de maior aptidao [74].

Um dos primeiros pesquisadores a sugerir a aplicacao dos conceitos da evolucao
na area da computacdo teria sido o matemadtico britanico Alan Turing [74, [76].
Em 1948, Turing sugeriu o uso de um procedimento de evolugao artificial para
o desenvolvimento de maquinas adaptativas que, codificadas por genes artificiais,
estariam sujeitas aos processos de mutagao e selegao [76]. Desde entao, numerosos
foram os trabalhos a utilizar os conceitos evolutivos em diferentes implementagéeﬂ,

reconhecidas hoje como “dialetos” dos algoritmos evoluciondrios [74]; sao eles:
e algoritmo genético (GA — Genetic Algorithm);
e estratégias de evolugao (ES — FEwvolution Strategies);
e programagao evolutiva (EP — Ewvolutionary Programming);
e programagcao genética (GP — Genetic Programming).

Grosso modo, essas variantes da computagao evolucionaria diferem nos usos dos
operadores de sele¢ao, recombinacao e mutagao, mas principalmente quanto ao tipo
dos individuos que representam os candidatos a solucao. Cada “dialeto” sugere
uma forma de representacao que pode se adequar melhor a solugao de um problema
especifico. Assim, os GAs operam sobre cadeias de um alfabeto especifico, e.g.,
strings bindrias, cadeias de nimeros inteiros ou reais [74]. Nas ESs, cada individuo
¢é representado por um vetor de nimeros reais que, além de apresentar suas carac-
teristicas para solugao do problema, também possui um conjunto de valores para
“autoadaptacao”, i.e., cada individuo carrega a informacao de como o operador de
mutagao atua sobre ele (sobre cada um dos elementos do vetor), que também esté
sujeita a variagao [74]. A EP cldssica descreve a evolugdo de uma populagao de
maquinas de estado finito, sobre as quais a unica fonte de variacao é o operador de
mutacao [74]. Por fim, os algoritmos de GP tém como unidades de selegao programas

de computador, descritos na forma de arvores [74].

54 que se notar, contudo, que o paralelo tracado entre o processo biolégico da evolucio das
espécies e o conceito de otimizagao nao é perfeito, como sera discutido brevemente ao final desta
secdo (cf. Secao [4.2.9)).

"Para uma lista abrangente de tais trabalhos, ver [74].
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Figura 4.4: Funcionamento de um algoritmo evolucionario. Adaptado de [74].

A despeito das diferencas especificas de cada método, todos os algoritmos evolu-
ciondrios possuem um mesmo mecanismo [74], que se descreve a seguir. O problema
que se deseja resolver determina o “meio”, descrito através de uma “funcao de ap-
tidao” [74]. Essa funcdo corresponde a pressao seletiva que intenciona o aumento
da aptidao média da populagao através da sobrevivéncia do mais apto [74]. Cada
individuo da populacao é um candidato a solucao do problema. Um conjunto de
individuos mais aptos é selecionado para reproducao — sao os “pais”, as “sementes”
para a proxima geracao [74]. Sobre esse conjunto de pais, sdo aplicados os opera-
dores de recombinacao, que atuam sobre dois ou mais individuos pais gerando um
ou mais individuos “filhos” [74], e/ou de mutacao, que geram um novo candidato
a partir de um tunico candidato [74]. Os operadores de recombinagao e mutagao
sao responsaveis por aumentar a variedade da populacao, e agem em sentido di-
ferente dos operadores de selecao. Os individuos filhos, entdao, competem com os
pais pela sobrevivéncia e composi¢cao da nova geracao, com base em sua aptidao e,
eventualmente, idade [74]. O processo de evolugao da populagao é repetido até que
se atinja um critério de terminagao previamente estabelecido, e.g., nimero maximo
de geracoes, pouca variacao na qualidade média da populacao entre uma geracao
e outra etc. O ciclo bésico das geragoes de um algoritmo evolucionéario pode ser
observado na Figura {4.4]

Nas diferentes etapas de uma geracgao, os algoritmos evoluciondarios se apoiam
em probabilidades, e.g., na selecao de pais, na escolha do ponto de aplicacao do
operador de mutacao ou, até mesmo, na ocorréncia ou nao de mutagao. Esses algo-
ritmos nao sao, contudo, métodos de busca completamente aleatoria, uma vez que os
mecanismos de selecao “direcionam” o movimento da populacao sobre a superficie

adaptativa. Os algoritmos evolucionarios permitem buscar solucao para problemas
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Aptidao média da populacéo

Geracgao

Figura 4.5: Curva de desempenho tipica de um algoritmo evolucionario com base
na aptidao média da populacao.

sem requerer informagao especifica do meio, i.e., sem conhecimento da superficie
do problema. Eles fornecem boas e aceitaveis solugoes para um amplo conjunto de
problemas, sendo superiores aos métodos de busca aleatéria, mas inferiores aos algo-
ritmos especialistas nos problemas para os quais foram desenvolvidosﬂ A Figura
apresenta a curva de desempenho tipica em funcao das geracoes de um algoritmo
evolucionario.

Em concordancia com a Figura [4.4, a especificacao completa de um algoritmo

evolucionario requer a definicao dos seguintes elementos:
e representacao dos individuos;
e funcao de aptidao;
e populacao;
e método de inicializacao da populacgao;
e mecanismo de selecao de pais;
e operadores de varia¢do (recombinacdo e mutagao);
e mecanismo de selecao de sobreviventes;

e critério de parada.

8Em [74], discute-se sobre desempenho e aplicabilidade dos algoritmos evoluciondrios e o teo-
rema da “inexisténcia do almogo gratis” (NFL — No Free Lunch) [77]. Segundo esse teorema, se
satisfeitas algumas condicoes, todos os métodos de otimizagao sdo equivalentes em desempenho,
tomada sua média sobre o espaco de todos os problemas existentes [74].
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Cada um desses itens sera analisado em detalhe nas préximas secoes. O método
de inicializagao e o critério de parada nao apresentam variacoes especificas entre os

diferentes dialetos dos algoritmos evoluciondrios [74].

4.2.1 Representacao

Um aspecto fundamental dos algoritmos evoluciondrios é a representacao dos in-
dividuos candidatos a solugao do problema. No contexto dessa classe de algoritmos,
“representacao” carrega um duplo significado. O primeiro esta relacionado ao ma-
peamento do “espaco do fendtipo” (o contexto original do problema) para o “espago
do genétipo” (o escopo interno do algoritmo, o dominio os operadores de varia¢ao
— mutagao e recombinagao) [74]. Por exemplo, dado um problema com nimeros in-
teiros, o conjunto de elementos do fendtipo equivale ao conjunto de ntimeros inteiros
fornecido pelo problema [74] e o0 mapeamento escolhido poderia ser a representacao
de cada nimero inteiro como uma cadeia bindaria (e.g., o nimero “12” é um elemento
do fenétipo e seu gendtipo correspondente seria “1100”). Observe-se que os espagos
de fenétipo e de gendtipo podem ser diferentes, de acordo com o problema, e reque-
rem um processo de codificagao/decodificagao [74]: para operar o algoritmo, cada
fendtipo deve ser codificado para o espaco do gendtipo; ao término do algoritmo,
¢ necessario decodificar o gendétipo de melhor aptidao, por exemplo, e retornar ao
dominio do problema original antes de interpretar seu significado.

O outro significado para “representacao” é, precisamente, a estrutura de dados
genotipica, que separa as diferentes classes de algoritmos evolucionarios, conforme
apontado na se¢ao anterior. A representacao determina diretamente os tipos de ope-
radores de recombinacao e de mutacao que serao utilizados, e.g., no caso de cadeias
binarias é comum o uso do operador de mutacao conhecido como “bit flipping”, en-
quanto em uma aplicacao musical, a mutacao pode ser a transposicao de um trecho
inteiro do cromossomo.

Embora o termo “individuo” seja utilizado indiscriminadamente nos espacos de
gendtipo ou do problema, alguns termos sao aplicados ou em um ou no outro am-
biente. Assim, no espaco do algoritmo, os individuos podem ser chamados de “cro-
mossomos” ou, simplesmente “gendtipos” [74]. Cada posi¢ao em um gendtipo é um
“gene” e o elemento que o ocupa (geralmente, um valor numérico ou um objeto) é
um “alelo” [74]. No espago de fenétipos, os individuos também sao conhecidos como
“candidatos a solug¢ao” ou “fendtipos” [74].

E importante que a representacao dos individuos seja adequada ao problema.
Uma representagao desnecessariamente complexa pode inutilizar o algoritmo evolu-
ciondrio [76]. No caso dos algoritmos genéticos, por exemplo, a representagao dos

gendtipos €, usualmente, uma cadeia de um vocabulario bem definido, e.g., digitos
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binarios, nimeros inteiros ou nimeros em ponto flutuante [74]. Os cromossomos
podem representar também elementos de permutagao, e.g., no classico problema do
caixeiro viajante, uma das possiveis representagoes adequadas é a ordem em que as

cidades sao visitadas [74].

4.2.2 Funcao de Aptidao

A funcao de aptidao descreve o meio ao qual os individuos estao sujeitos. Em ultima
instancia, ela é que determina o que significa uma adaptacao [74] nesta classe de
algoritmos de “geracao-e-teste” [76]. No espago de fenétipos, ela é o problema que se
deseja resolver e deve atribuir, a cada candidato a solu¢ao, um valor correspondente
a sua qualidade [74]. Com o auxilio da func¢ao de aptidao atuam os operadores de
selecao, e.g., selecionando para ser pai um individuo com boa aptidao ou eliminando
um gendtipo mal avaliado.

No contexto de otimizagao, a funcao de aptidao é a funcao objetivo a ser maxi-
mizada ou minimizada. No exemplo anterior de otimizacao sobre um conjunto de
nimeros reais, se a funcao objetivo que se deseja maximizar é f(z) = 10x — 22, a
aptidao do gendtipo “100” corresponde a aptidao de seu fendtipo equivalente, “4”,
f(4) =40 — 16 = 24. O individuo com maior aptidao, nesse caso, seria o fenétipo
“5”, que maximiza a funcgao.

Funcoes de aptidao podem se apoiar em restri¢oes ou sistemas de penalizacao, por
exemplo, e podem se basear em fungoes reais, em sistemas de regras, em preferéncias
humanas nos chamados “métodos interativos” (“evolucdo interativa” ou “evolugao
colaborativa” [74]) e até mesmo serem “multiobjetivo” [74]. Essa classe de fungoes

de aptidao, de particular interesse no presente trabalho, ¢ detalhada a seguir.

Funcgoes de Aptidao Multiobjetivo

Os problemas de otimizagao que utilizam algoritmos evolucionarios geralmente se
concentram em buscar uma solugao 6tima, i.e., que apresente o melhor valor de qua-
lidade (objetivo) para o problema especifico. Eventualmente, torna-se interessante
encontrar nao uma, mas um conjunto de solugoes com boa aptidao em diferentes
“nichos” [74], i.e., regides da superficie adaptativa (cf. Se¢ao [4.2.8). Ainda assim,
a medida de aptidao ainda é um valor unico [74]. Em outros casos, a qualidade
de um individuo pode ser medida por varios objetivos, possivelmente conflitantes, e
encontrar uma solugao equivale a otimizar seu valor nessas diferentes dimensoes [74].
Nesses problemas, fala-se em otimizacao multiobjetivo, ou ainda, em algoritmo evo-
lucionario multiobjetivo (MOEA — Multiobjective Evolutionary Algorithm).

Os problemas com um tnico objetivo sao vistos como um caso particular dos

problemas multiobjetivo e, em verdade, muitos problemas multiobjetivo sao simpli-
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ficados, por exemplo, através da soma ponderada das varias dimensoes em uma tinica
fungao aptidao [74]. A dificuldade desse tipo de estratégia é a determinagao dos pe-
sos ideais, que podem nao ser conhecidos a priori e nao sao necessariamente fixos
entre as diversas execugoes do algoritmo [74]. Uma abordagem multiobjetivo pode
fornecer diferentes solugoes, cada uma melhor avaliada em um objetivo especifico,
de acordo com o compromisso implicito entre as diferentes dimensoes [74].

A literatura apresenta alguns algoritmos especificos para tratamento de proble-
mas multiobjetivos (e.g., MOGA, NSGA etc. [74]). Na maior parte dessas abor-
dagens, cada individuo é avaliado segundo o conceito de dominancia sobre os de-
mais [74]. Diz-se que um individuo domina sobre o outro caso seus valores de aptidao
sejam pelo menos igualmente altos nos diferentes objetivos e, em ao menos um ob-

jetivo, sua aptidao seja estritamente superior. Equivalentemente, se os valores de

aptidao de um individuo A nas diferentes fungdes fi(z),..., fu(z) compdem um
vetor a = [aq,...,a,], em que a; = fi(z), com i =1,...,n, entdo:
Vi € {1,...,n}, a; sz
A>» B <+ , (4.1)
Ji € {1,...,n} tal que a; > b;

onde A = B significa “A domina sobre B” [74]. Quando h& conflito entre os dife-
rentes objetivos, nao existe uma unica solucao que domine sobre todas as demais e
esses algoritmos permitem aproximar o chamado “conjunto de Pareto”, que contém
somente solugoes nao dominadas por nenhuma outra [74]. Esse conjunto étimo au-
xilia o estudo do compromisso entre os diferentes objetivos, uma vez que, para cada
solugao proposta, aumentar um valor de aptidao implica diminuir os outros [74]. A
Figura apresenta um exemplo de conjunto de Pareto, no qual sao destacados os
elementos da fronteira étima, bem como alguns dos elementos dominados. Nesse
exemplo, hé pontos da fronteira com maior densidade de solugdes (e.g., a vizinhanga

do ponto A) e regides de menor concentragao (e.g., a vizinhanca do ponto C).

4.2.3 Populacao

A populagao é a unidade da evolugao, o multiconjunto dos genétipos que representam
os candidatos a solugao [74]. Geralmente, esse conjunto tem tamanho constante, i.e.,
a populacao nao cresce ou diminui com o passar do tempo. Isso acontece porque,
enquanto os operadores de recombinacao e de mutacao agem sobre os individuos,
os operadores de sele¢do atuam sobre a populagao [74]. Contudo, nos algoritmos
evolucionarios, todos os individuos de uma populacao podem ser substituidos entre
uma geracao e outra, i.e., a cada ciclo de selecao de pais, variacao e selegao de
sobreviventes. O nimero de diferentes solucoes que uma populagao apresenta é a sua

diversidade [74], uma medida que pode ser tomada equivalente ao nimero de valores
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fa()

fi(z)

Figura 4.6: Exemplo de conjunto de Pareto. Os elementos nao dominados formam a
chamada “fronteira de Pareto” [74]. A &drea hachurada indica o conjunto de solugdes
dominadas por A, como por exemplo o elemento B.

de aptidao diferentes, ou a quantidade de genétipos ou fendtipos distintos [74].
Em algumas situagoes, os algoritmos apresentam estruturas mais complexas para
as populagoes, e.g., estruturas de vizinhanga [74], que influenciam diretamente no

modo de atuacao dos operadores.

Inicializacao da populacao

O processo de inicializagao de uma populacao em um algoritmo genético é feito o
mais simples possivel; e a populacao inicial, composta por p individuos, usualmente
é escolhida de maneira aleatdria sobre o suporte da fungao de aptidao [74] — essa
escolha favorece a busca por “morros” da superficie adaptativa.

Algumas heuristicas podem ser utilizadas para que a populacao inicial apresente
maior aptidao média que uma populagao gerada aleatoriamente; contudo, na maior
parte das aplicagoes, esse esfor¢co computacional nao é necessario, porque a curva
caracteristica de desempenho de um algoritmo evolucionario possui tipicamente uma
derivada alta no decorrer das geracoes iniciais [74] (cf. Figura [4.5). Dessa forma, a
aptidao média ou maxima em uma inicializacao “esperta”’ é geralmente alcancada

apos poucas geracoes do algoritmo evolucionério inicializado aleatoriamente [74].

4.2.4 Selecao de pais

Em computacao evoluciondria, o objetivo da selecao de pais ¢, geralmente, com

base na fung¢ao aptidao, selecionar, com maior probabilidade, os melhores genétipos
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da populagao para gerar novos individuos [74]. Um individuo é, entao, chamado de
“pai” caso passe por um ou mais processos de variacao [74]. Junto com o mecanismo
de selecao de sobreviventes, a selecao de pais direciona o algoritmo para melhoria da
qualidade da populacao, mas permite que mesmo os individuos com baixa aptidao
tenham chance (pequena) de gerar novos individuos [74]. Isso auxilia o algoritmo a
nao “se perder” em um 6timo local da funcao de aptidao [74].

Um método simples e amplamente aplicado de selecao de pais é a “selecao pro-
porcional a aptidao” (FPS — Fitness Proportional Selection) [74]. Como o préprio
nome indica, a probabilidade de cada individuo ser selecionado como pai é escolhida
diretamente proporcional a sua aptidao, i.e.,

_ f=)
pres(v) = A f(xz)

i=1

(4.2)

Essa distribuicao é usualmente implementada pelo método da roleta, no qual cada
individuo recebe uma secao da roleta e a area deste setor circular é proporcional a
sua aptidao [74]. A selegdo de um pai é executada “rodando-se a roleta” e, eviden-
temente, os individuos com maior area serao selecionados com maior probabilidade.
Na literatura, destaca-se que tal tipo de selecao apresenta algumas deficiéncias, a
saber [74]:

e Esse tipo de pressao seletiva pode se tornar muito grande e favorecer individuos
com boa aptidao, que dominam a populagao rapidamente (“convergéncia pre-

matura”);

e (Quando os individuos apresentam valores de aptidao similares, nao ha quase
pressao seletiva e a selecao é praticamente uniforme, o que retarda a con-

vergéncia do algoritmo;

e O funcionamento do algoritmo é fortemente alterado se uma transposicao for

aplicada a funcao de aptidao.

Essas duas tltimas dificuldades podem ser minimizadas se a funcao aptidao f(z) for
subtraido um valor 3, que representa, tipicamente, o menor valor de qualidade de
um individuo naquela geracao, i.e., f = min,, f(z;), ou uma média desses tltimos
valores minimos nas diferentes geragoes — por isso o método é denominado “ja-
nelamento” [74]. Se o aspecto da superficie de aptidao é conhecido, sua média e
variancia também podem ser utilizadas para atacar esses problemas.

Outro método que visa a atender as dificuldades da selecao proporcional a ap-
tidao é o “método do ranking” [74], no qual cada individuo é classificado de acordo
com sua qualidade e recebe um “posto” (em inglés, “rank” [74]). A relacao entre

posto e selecao é monotonicamente decrescente e pode se dar de maneira linear ou
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Figura 4.7: Exemplo de selecao de pais pelo método da roleta.

exponencial, desde que a soma das probabilidades de selecao de todos os individuos
seja normalizada para 1 [74]. O método de selegdo por torneio é uma alternativa
aos métodos de selecao proporcional e de ranking, e é particularmente necessario em
aplicagoes nas quais calcular a aptidao de todos os individuos da populacao é muito
custoso computacionalmente ou impraticavel [74]. A selecao por torneio também
pode ser utilizada nos casos em que ndo ha uma medida objetiva de aptidao [74].
Assim como a selecao por ranking, a selecao por torneio utiliza os valores de quali-
dade nao de forma absoluta, mas relativa [74]. Enquanto for necessario selecionar
pais, o algoritmo sorteia aleatoriamente x individuos, compara seus valores de quali-
dadeﬂ e retorna para ser pai o melhor individuo dentre os escolhidos [74]. A escolha
dos k individuos pode ser feita sem ou com reposigao e, neste iltimo caso, até mesmo
o pior individuo de uma populagao tem chance de ser selecionado [74]. O valor de
Kk permite controlar a pressao seletiva [74].

E importante salientar que a selecao de pais nao depende da representacao es-
colhida para o problema, mas, em geral, somente da aptidao dos individuos. Por
vezes, o valor de aptidao nao ¢ utilizado e os algoritmos utilizam métodos de selecao
uniforme ou selecionam todos os p individuos da geracao atual para gerar A = pu
filhos (através de mutagao somente) [74].

A Figura 4.7 exemplifica o processo de selecao através do método da roleta. Para
um dado individuo x, o valor de % = puprps(z) é um estimador do nimero de

vezes em que x serd selecionado como pai, supondo que pu pais sejam selecionados.

4.2.5 Operadores de Variacao

Pode-se separar os operadores de variagao nos algoritmos evoluciondrios em dois
tipos diferentes, de acordo com sua aridade, i.e., o nimero de operandos que uti-

lizam como entrada. Em geral, esses operadores sao identificados respectivamente

9Essa etapa pode ser realizada subjetivamente, nos métodos interativos, por exemplo.
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Figura 4.8: Operador de mutacao bésico.

como operador de recombinacao e operador de mutacao. O papel desses operadores
é criar novos individuos a partir dos antigos, o que equivale, no espago de fenotipo,
a novos candidatos a solucao (eles respondem pela parte da “geragao”, na defini¢ao
dos algoritmos evoluciondrios como algoritmos de “geragao-e-teste” [74]). Destaca-
se a diferenca do termo “recombinacao” em suas aplicagoes algoritmica e bioldgica.
Enquanto nos algoritmos evolucionarios a recombinacao ocorre em um contexto re-
produtivo (i.e., entre os pais) no qual o fruto da recombinagao é o préprio individuo,
na biologia, a recombinacao estd atrelada ao processo de formagao dos gametas de
cada um dos pais separadamente, conforme visto na Segao

Dada a natureza estocastica dos algoritmos evolucionarios, atribui-se aos ope-
radores de variacao uma ou mais probabilidades que indicam, por exemplo, a taxa
com que é utilizado na geragdo dos novos individuos (no caso da recombinagao) ou
a escolha de um ponto para sua aplicagdo. Conforme notado na Segao [4.2.1] os
operadores de variacao sao muito dependentes da representacao escolhida para os

gendétipos [74].

Operadores de Mutacao

Um exemplo classico de operador unario é o operador de mutacgao, aplicado sobre um
gendtipo para gerar um novo individuo ligeiramente diferente — um mutante [74].
O operador de mutacao é, tipicamente, a tnica forma de serem introduzidos novos
valores para os genes em um algoritmo evolucionériom. Esse operador causa sem-
pre uma “alteracao aleatdria, nao polarizada” [74] e, em geral, a probabilidade de
mutagao em cada individuo é mantida baixa. O operador de mutagao é importante
porque garante que o espago do problema esté “conectado” [74], i.e., a cada geragao,
todos as individuos podem ser alcancados, com pequena probabilidade. O modelo
basico de um operador de mutagao pode ser visto na Figura 4.8

Dos diferentes tipos de operadores de mutacao, alguns sao observados mais co-
mumente na literatura. Em representacoes de cadeias de niimeros bindrios ou in-
teiros, um tipo de mutagao tipico é o “random resetting”, na qual um outro valor
do conjunto de valores permitidos para cada gene é escolhido aleatoriamente com

probabilidade py,, e que, no caso bindrio, recebe o nome de “bit-flipping” [74]. Na

0Excetuando-se, evidentemente, o crossover aritmético, detalhado mais adiante.
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Figura 4.9: Exemplo de mutacao (bit-flipping) sobre uma cadeia bindria.

mutacao creep, o valor de cada gene é substituido por um valor proximo, sempre
dentro do conjunto de possibilidades e com probabilidade p,, [74]. Se a representacao
utiliza nimeros reais, pode-se, por exemplo, realizar uma escolha uniforme sobre o
dominio de cada gene (caso os dominios sejam limitados) ou empregar uma mutagao
adicionando-se o valor de uma varidvel aleatéria (tipicamente) gaussiana com média
zero e variancia pequena [74]. Nesse tltimo caso, normalmente, a mutacao ocorre
com probabilidade unitaria por gene, e o parametro do operador é utilizado para
controlar a variancia da gaussiana ou é dado pelo préprio cromossomo, como parte
das estratégias de evolucao [74]. A atualizagdo dos valores de cada gene, portanto,
¢ dada por [74]:

x; =x; + N(0,0), (4.3)

onde N(§,0) é uma varidvel aleatéria gaussiana com funcao de densidade de proba-
bilidade [74]:

p(Az;) = e 2T . (4.4)

Em programacao genética, é comum que a mutacao se dé pela substituicao de um
n6 em um individuo por uma subérvore gerada aleatoriamente [74]. E importante
observar que o tipo de operador de mutacao sempre dependera da representacao
dada ao problema. A Figura [4.9| exemplifica o funcionamento de um operador de

mutacao sobre uma cadeia binaria.

Operadores de Recombinagao

O operador de recombinagao (por vezes, chamado também de operador de crosso-
ver [74]) é um operador de variagao bindrio, i.e., que requer dois operandos. Esse
operador é o “motor” dos algoritmos evolucionarios e os distingue de outros tipos
de algoritmos de otimizagao [74]. Na maior parte dos problemas, o operador de
recombinacao gera um ou dois filhos a partir de dois pais. Modelos com mais pais
também sao possiveis e permitem experimentar com situacoes que nao acontecem
na biologia, mas sdo pouco utilizados na literatura [74]. O principio por tras do pro-
cesso de recombinacao é simples: a uniao das caracteristicas diferentes de individuos
bem adaptados em novos individuos [74]. Os filhos podem apresentar uma qualidade
inferior ou igual a dos pais, mas a expectativa é de que, através da combinacao de
caracteristicas vantajosas, o valor médio da aptidao da populacao aumente com o
passar das geracoes. Geralmente, nos algoritmos evolucionarios, apés a escolha dos

pais ha uma chance de que o processo de recombinacao nao seja aplicado através
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1 —— — Y1

Crossover
Ty —> F---> Yo

Figura 4.10: Operador de recombinagao basico.

da associagao de uma probabilidade de ocorréncia a esse operador [74]. O modelo
basico de um operador de recombinagao estd representado na Figura [4.10] onde se
destacam a probabilidade de se realizar a recombinacao, p., e a saida y,, que aparece
tracejada uma vez que nem sempre é utilizada.

Existem alguns tipos cldssicos de operadores de combinacao aplicados ampla-
mente na literatura. Um deles é o crossover de um ponto, com o qual, através da
escolha aleatéria de um locus génico, um segmento inteiro é trocado entre os cromos-
somos pais [74]. De maneira genérica, no crossover de n pontos, os pais sao divididos
em diferentes segmentos (através de n pontos) e cada filho é gerado alternando-se
a proveniéncia dos segmentos herdados [74]. No crossover uniforme, cada gene dos
filhos é tratado independentemente e pode ser herdado de um pai ou de outro, na
maior parte dos casos com igual probabilidade [74]. Todos esses métodos compoem
a chamada “recombinacao discreta” [74]. Se a representacao trabalha com cadeias
de numeros reais, por exemplo, a “recombinacao aritmética” pode ser utilizada e,
em vez de serem trocados, os genes sao combinados a partir de um fator de inter-
polacao a. Nesse caso, se y; é um gene do individuo filho e x1; e x9; sao os genes
correspondentes em cada um dos pais, entao a recombinagao aritmética, em geral,

dispde que, para um trecho ou em todo o cromossomo filho [74]:
yi = azy; + (1 — a)ry, (4.5)

com 0 <a<l1.

Novamente, o tipo de recombinacao utilizado em um algoritmo evolucionario
esta relacionado a representacao escolhida para o problema, e.g., quando os cromos-
somos sao arvores, costuma-se sortear um né de cada arvore—pai e um crossover de
subdrvores é aplicado [74]. A Figura exemplifica a operagao de crossover de

um ponto sobre duas cadeias binarias.

4.2.6 Selecao de sobreviventes

Ao final de cada geracao do algoritmo evolucionario, i.e., apés os filhos serem cria-
dos, realiza-se o processo de selecao de sobreviventes, por vezes também chamado

de processo de substitui¢ao [74]. Esse procedimento é importante para manter a po-
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Figura 4.11: Exemplo de recombinagao com cadeias binarias: crossover de um
ponto.

pulacao com um tamanho constante e eliminar os individuos menos aptos ou mais
velhos [74]. Embora possa ser efetuada de forma estocéstica, simulando mais per-
feitamente o observado na biologia, em regra a selecao de sobreviventes é feita de
modo deterministico.

H&a duas modelagens distintas para a populagao comumente empregadas nos
algoritmos evolucionérios. A primeira é a abordagem geracional [74], representada
por “(u, A)” e assim chamada porque, a cada gera¢ao, o conjunto de p individuos
(pais) é integralmente substituido pelos novos individuos (se A = p) ou pelos pu
melhores individuos dentre os A filhos. No modelo de estado estaciondrio, “(u+\)”,
os piores individuos sao eliminados com base em sua aptidao, para que a nova geragao
mantenha apenas p individuos [74]. Nesse tltimo caso, a nova populagdo pode ser
uma composicao de individuos antigos e novos. Em modelos generacionais, pode-se
optar por manter o melhor ou alguns dos melhores cromossomos da populagao, em
vez de substituir todos os antigos individuos por novos, muitos dos quais podem

exibir aptidoes inferiores. Essa técnica é conhecida como “elitismo” [74].

4.2.7 Critério de parada

O ciclo de avaliacao de aptidao, selecao de pais, recombinacao e mutacao, e selecao
de sobreviventes pode ser repetido até que determinado critério seja satisfeito. Esse
critério de terminagao ou critério de parada pode estar atrelado ao 6timo global da
fungao aptidao, caso seja conhecido, a menos de um erro pequeno [74]. Contudo,
dada a natureza estocéastica dos algoritmos evolucionarios, esse ponto da superficie
adaptativa pode nao ser atingido e o algoritmo nunca terminar. Em [74], sao suge-

ridos alguns critérios de parada alternativos, a saber:
e atingir o tempo maximo de uso de CPU;
e superar um numero limite estipulado de avaliagoes da fungao de aptidao;

e melhoria de aptidao inferior a um limiar previamente estipulado (permane-
cendo assim apoés certo tempo, medido em ntimero de geragoes ou em avaliagoes

da fungao de aptidao);
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e superar um limite inferior determinado para a diversidade populacional.

De forma geral, ap6s certo nimero de geragoes, um prolongamento do esforgo
computacional nao significa um aumento proporcional na qualidade das solugoes [74].
Esse efeito se traduz no pequeno valor da derivada da curva de desempenho de um

algoritmo evolucionério apés um grande nimero de geragoes (cf. Figura [4.5]).

4.2.8 Manutencao de Diversidade

Sobretudo em problemas multimodais, i.e., problemas que apresentam diferentes
otimos locais além do 6timo global, a manutencao da diversidade no espaco do
gendtipo pode ser importante porque fornece solugoes nos diferentes nichos popula-
cionais [74]. As técnicas de manutengao de diversidade atuam sobre os mecanismos
de selecao de pais ou de sobreviventes, e.g., restringindo as opcoes de “acasalamento”
de um individuo aos “vizinhos” no mesmo nicho [74], e até mesmo sobre a funcao
de aptidao, como é o caso das técnicas de “compartilhamento de aptidao” ou de
“crowding” [74]. Um panorama geral sobre as técnicas de manutencao explicita ou

implicita de diversidade é encontrado em [74].

4.2.9 A Evolucao é um Processo de Otimizacao?

Conforme apresentado na Secao [4.1], as teorias da evolugao propostas por Lamarck
e por Darwin compartilham algumas nogoes. Ambos acreditam que as espécies de
seres vivos em estado natural nao surgiram na forma em que sao encontrados hoje
em dia, mas sofreram modificagoes gradativas em suas caracteristicas fenotipicas,
que foram transmitidas geragao apds geragao [70, [71]. Lamarck contraria a ideia de
que “a natureza (ou seu Autor), ao criar os animais, previu todos os tipos possiveis
de circunstancias nas quais eles viveriam e deu a cada espécie uma organizacao cons-
tante, além da forma determinada e invaridvel de suas partes, forcando cada espécie
a viver nos lugares e nos climas onde sao encontradas e a conservar os habitos conhe-
cidos” [71]. Para Lamarck, a natureza teria criado, independente e sucessivamente,
formas primitivas distintas através da “geragao espontanea” [71]. Comegando pelos
“mais imperfeitos ou os mais simples” [71] e objetivando “terminar sua obra com os
mais perfeitos” [71], ela teria complicado gradualmente a organizagao das espécies,
através das circunstancias que cada espécie enfrentou ao se espalhar ao redor do
planeta e dos hébitos que foram adquiridos com o tempo [71]. A adaptacao dos
seres vivos as condigoes sempre mutaveis do ambiente seria suscitada por uma forca
interna advinda da prépria vida [71]. Conquanto carregue tracos teleoldgicos, i.e.,
posicione a motivacao das alteracoes dos organismos em sua finalidade tltima —

um estado de perfeicao —, a visao de Lamarck é também materialista, porque ele
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acredita que as adaptacoes dos seres vivos podem ser determinadas pelas interagoes
com o ambiente e a forga do hébito na lei do uso e do desuso [71].

Descreditado até 1859, o mecanismo de transmissao dos caracteres adquiridos
logo se tornou a unica alternativa a aleatoriedade subjacente ao processo de “ten-
tativa e erro” da selegao natural [72]. Darwin propoe uma ancestralidade comum
a todos os seres vivos, libertando-se da ideia de Lamarck de geragoes espontaneas
ocorrendo em paralelo. O mecanismo da evolucgao é explicado de forma convincente
através da competicao entre os seres vivoﬂ e a nogao da hereditariedade das carac-
teristicas é consolidada com auxilio da genética de Gregor Mendel [72]. Inumerdveis
foram as tentativas de interpretar e conciliar a teoria darwiniana com o pensamento
teleoldgico, atribuindo a variagao a causa primaria e motor da evolugao [78]. Para
Darwin, contudo, a variagao nas espécies nao apresenta um proposito de desenvol-
vimento, i.e., uma nova caracteristica nao é gerada com a prospecgao de seu uso
futuro, e é a sele¢ao natural que direciona o processo evolutivo [78]. Paralelamente,
o valor da aptidao de um individuo com relacao as condigoes impostas pelo meio no
qual estd inserido nao pode ser entendido como uma medida absoluta a priori, mas
¢ determinado a posteriori, em fungao de seu sucesso reprodutivo [79]. Na teoria da
evolucao de Darwin, a adaptagao evolutiva é interpretada como sendo um processo
de “especializacao constante” [78], que nao implica “melhoria continua”, visto que,
muitas vezes, o processo evolutivo “leva a becos sem saida fatais” [80]. Adicionando-
se a isso o carater variavel das condigoes do meio, a evolugao pode muitas vezes se
traduzir em “um movimento irregular em zigue-zague” [80]. Assim, dificilmente se
pode creditar qualquer traco teleolégico ao processo evolutivo de Darwin.

Nas palavras de Ernst Mayr, bidlogo que fez grandes contribuigoes para a teoria
sintética da evolugao: “Para clarificar, a selecao natural é um processo de otimizagao,
mas nao tem meta definida e, considerando o nimero de restrigoes e a frequéncia
dos eventos aleatorios, seria muito equivocado chamaé-la de teleologica. Tampouco é
qualquer melhoria por adaptagao um processo teleolégico, porque a decisao se dada
mudanca evoluciondria se qualifica como uma contribuicao a adaptabilidade é estri-
tamente post hoc” [80]. E preciso, portanto, tomar certo cuidado com a linguagem
empregada ao abordar o tema. Quando se diz que “as girafas evoluiram alongando
seus pescocos para alcancar os ramos mais altos das arvores”, deve-se compreender
tao somente que os individuos que apresentavam maior alcance obtiveram maior
sucesso reprodutivo que os de menor alcance. A selecao natural nao possui um “ob-
jetivo de longo prazo” [80)], embora pareca quando analisada considerando-se uma

série de geragoes passadas. O processo de evolucao deve ser pensado, entao, menos

"Darwin nunca abandonou completamente o lamarckismo, que estd presente no préprio “Ori-
gin of the Species”. Para ele, a lei de transmissdo dos caracteres adquiridos admitia um papel
secundério no processo de evolucao [78].
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como um método de otimizacao e mais “em termos de uma estratégia de exploragao
e adaptagao a uma paisagem de aptidao complexa e variante no tempo” [81].

Em um problema de otimizacao global, objetiva-se encontrar o vetor—solucao
x* = [z],...,25] que, dentre um conjunto de solugdes possiveis, maximizaﬁ uma
funcao f(x), f: R™ — R. Ou seja, x* é tal que, para todo x no espago de busca,
f(x*) > f(x). Exceto em casos muito simples, ndo existe garantia de convergéncia
dos algoritmos evolucionarios para o maximo global da funcao e, assim como os
métodos de busca local, esses algoritmos podem ficar presos em étimos locais [74].
Contudo, ao contrario de diversos tipos de algoritmos de otimizagao, os algoritmos
evolucionarios contam com um conjunto diverso de pontos candidatos a solucao —
sua populacao — e com uma funcao de densidade de probabilidade nao uniforme
para geracao de novos pontos, mantida através de seus operadores de recombinagao
e mutacao. Essa caracteristica dos algoritmos evolucionérios permite “tatear” na su-

perficie adaptativa em busca de um 6timo global e também, eventualmente, escapar

de 6timos locais [74].

Teorema dos Schemata

John Henry Holland, pioneiro dos algoritmos genéticos, tentou formalizar o pro-
cesso de evolugao em seu livro “Adaptation in Natural and Artificial Systems” [82].
Conhecido como “Teorema do Schema”, esse trabalho possui muitas falhas e foi pos-
teriormente criticado e expandido por Holland e outros pesquisadores [74]. Fornece,
contudo, um parecer do funcionamento dos GAs [74].

Holland desenvolve o teorema dos schemata sobre um GA “canonico”, i.e., de
representacao genotipica bindaria e generacional, com mutacao simples, crossover de
um ponto e selecao de pais proporcional a aptidao. Um schema H é um hiperplano
no espaco de busca, representado com os digitos binarios e também com # — “tanto
faz”ﬁ [74]. Assim, o schema H = 1#0#%# é o hiperplano que contém todos os
individuos cujos genes da primeira e terceira posi¢oes contém os alelos “1”7 e “07,
respectivamente. Os individuos de uma populagao sao entendidos como “instancias”
de um ou mais schemata aos quais podem ser associados [74]. No exemplo anterior,
h4 22 diferentes instancias para o schema H. Sob essa 6tica, o processo de otimizacao
é entendido como a busca por um schema sem simbolos de “tanto faz” e com a maior
aptidao possivel [74].

Definindo [74]:

e 0o(H) como a ordem do schema H, i.e., o numero de posi¢oes definidas no

schema,

12Para problemas de minimizacdo, o raciocinio é anélogo.
3Em inglés, “don’t care”.
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e d(H) como o comprimento de definigdo do schema H, i.e., a distancia entre as

posicoes definidas em cada extremidade do schema,

e f(H,t)como a aptidao média do schema H, i.e., a média dos valores de aptidao

das diferentes instancias de H, na geragao t,
e < f(t)> como a aptidao média da populagao na geragao t
e ¢ [ como o comprimento dos gendtipos,

Holland calcula a probabilidade de destruicao de instancias de um schema H pe-
los operadores de variacao. Para a recombinacao, essa probabilidade é funcao do
comprimento do gendtipo e do comprimento de definicao do schema, podendo ser

definida por:

d(H
RiH) = 109 (4.6)
Similarmente, a destruicao do schema como resultado de mutacao é dada por:
Po(H) =1— (1 = pw)™™. (4.7)

Além disso, Holland determina a probabilidade de o schema H ser selecionado para
reproducao na geragao 17} Se nesse momento a proporc¢io de instancias do schema
H na populagao é m(H,t), entao é possivel mostrar que, na geragao seguinte [74]:

m(H, 1+ 1) > m(, 1) 200D {1 - (p;l(Tm)] (1—pmo(H)).  (48)

<f(t)> 1

A Equacao é o resultado fundamental do teorema, e sua interpretacao é que

a proporc¢ao de instancias na populagao aumenta com o passar das geracoes para
schemata com aptidao “acima da média” de forma que:

S, 1) {1 _ <pc;i(_—H1))] (1 — pmo(H)) > 1. (4.9)

<f(t)>

4.3 Aplicacoes a Composicao

O problema da composicao pode ser tratado com o auxilio dos algoritmos evolu-
cionarios, cuja interpretacao no contexto musical possui interessantes implicagoes.
Segundo nota Nierhaus, a caracteristica de geragao e avaliacao continua dessa classe
de algoritmos se assemelha ao préprio conceito de composi¢ao musical [7]. Nas
aplicagoes musicais, os operadores de variagao podem assumir novas e diferentes

formas, conforme ja mencionado neste capitulo, mas o elemento fundamental em

MPorque o método de seleciio de sobreviventes é generacional, a selecio para reproducio é a
Unica forma de um schema ser perpetuado para as proximas geracoes, através de suas instancias.
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um algoritmo evolucionario continua sendo a funcao de aptidao. E essa funcao que
carrega a informacao subjetiva do que se define como “boa musica” ou, eventu-
almente, como um estilo especifico de composicao. Para enfrentar o problema da
composicao com algoritmos evolucionarios de forma “nao supervisionada” por um
ser humano, é necessario definir uma codificacao da estética, do processo criativo de
um compositor [76]. As abordagens evoluciondrias em composicao algoritmica po-
dem ser distinguidas em trés grupos, considerando, principalmente, o uso que fazem

da funcao de aptidao:

1. Métodos automaticos;
2. Métodos interativos;

3. Métodos sem aptidao.

Nos métodos automaticos, as composicoes musicais sao usualmente analisadas com
relagdo a sua similaridade com alguma pega (e.g., medida em desvios de pitch) ou
ainda por meio de regras definidas por alguma teoria musicoldégica e que assumem a
forma de restrigoes ou penalizagoes da fungao de aptidao [76]. Métodos heuristicos
também sao estao incluidos nesse grupo. Nesses métodos, a avaliacao ¢ realizada
tomando por base propriedades funcionais e estéticas das composicoes, tipicamente
caracteristicas melddicas e harmonicas [I1], e o valor de aptidao de uma composicao
é ou uma soma ponderada das caracteristicas extraidas ou um vetor numérico que
se deseja otimizar, nas abordagens multiobjetivo [I1].

Uma alternativa ao estabelecimento formal de uma funcao de aptidao que codi-
fique a estética musical, dada a dificuldade dessa tarefa, é a utilizacao de métodos
interativos, i.e., com avaliadores humanos [I1]. Um problema comum a esse grupo de
métodos, contudo, é conhecido como “gargalo de aptidao” (“fitness bottleneck” [7])
e decorre do grande niimero de avaliagoes da funcao aptidao que sao necessarias em
cada geracao. O critério de avaliacao do usuario pode variar no tempo ou mesmo
ser influenciado pelos sintomas do cansago [11]. Algumas soluges foram propostas

para atacar essa dificuldade, por exemplo [7, [11]:

e manter pequenos o tamanho da populacao e o nimero de geragoes;

e utilizar avaliacoes em diferentes estagios, alternando o uso de avaliacoes al-

goritmicas e subjetivas;

e diminuir o nimero de avaliagoes humanas de aptidao, tomando como referéncia
de um grande grupo de individuos o centroide mais proximo, que foi determi-

nado por uma técnica de clusterizacao;

e usar redes neurais artificiais treinadas para substituir as preferéncias do

usuario.
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Essa ultima solugao indicaria um retorno aos métodos automaticos.
Finalmente, nos métodos sem aptidao nao hé pressao seletiva, e a aplicagao dos

operadores de varia¢ao geralmente é determinada por um usudrio [7].

4.3.1 O que é um individuo?

Além da definicao da funcao de qualidade, outro importante aspecto dos algorit-
mos evoluciondrios é a escolha da codificagao dos individuos — a representagao [7].
As abordagens evolucionarias, quando aplicadas a musica, usualmente assumem a
forma do dialeto dos algoritmos genéticos, i.e., cada individuo é uma peca musical
(ou uma frase, ou um compasso) representada através de uma cadeia de valores,
e.g., sequéncia de pitches, de duragdes ou combinagoes dessas duas dimensoes [76].
Os genes da representagao genotipica também podem carregar informagoes de in-
tensidade, articulagao ou timbre, se necessério [76].

De acordo com os resultados de diferentes trabalhos, a escolha de uma codificacao
absoluta ou relativa (intervalar) para os tons pode fazer diferenca no desempenho
do algoritmo [7]. Observando, por exemplo, o funcionamento de um operador de
mutacao: em uma representagao absoluta, este operador tem um efeito pontual,
mas sua aplicagao afeta o fendtipo inteiro caso a representacdo seja relativa [7].
Uma alternativa que combina algumas caracteristicas das representagoes absoluta e
relativa é a representacao em graus de escala [76].

Nas aplicagoes da programacao genética, os individuos sao arvores contendo
chamadas de funcao e varidveis que formam estruturas de controle para criacao

musical [7].

4.3.2 Revisao bibliografica

Embora existam abordagens de composicao envolvendo outros dialetos dos algorit-
mos evoluciondrios, principalmente programacao genética, nesta secao apenas o uso
de algoritmos genéticos no campo da Composicao Algoritmica é revisado, através
de alguns trabalhos com caracteristicas diferentes. Especial atencao é dedicada a

forma da funcao de aptidao, elemento fundamental nessa classe de algoritmos.

Pontes tematicas

Um dos trabalhos pioneiros em evolucao musical é o de Andrew Horner e David
Goldberg [83], no qual os pesquisadores desenvolvem um algoritmo para geragao de
sequéncias melddicas com base na técnica de “pontes teméticas” (“thematic brid-
ging” [83]). Nessa técnica, um padrao musical inicial é transformado em outro

padrao de referéncia, por uma determinada duragao, através da aplicagao sequencial
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Tabela 4.1: Exemplo de ponte tematica. Padrao inicial: Gb Bb F Ab Db. Adaptado
de [83].

Descricao da operacao Padrao resultante

Deletar ultima nota do padrao inicial Gb Bb F Ab

Rotacionar o padrao Bb F Ab Gb
Deletar tultima nota Bb F Ab
Alterar a nota inicial Eb F Ab
Rotacionar o padrao F Ab Eb

Resultado: Gb Bb F Ab Bb F Ab Gb Bb F Ab Eb F Ab F Ab Eb

de um conjunto de operagoes, e.g., alteragao e reordenagao de notas ou duragoes [83].
O resultado é obtido através da concatenagao dos padroes intermedidrios [83]. Um
exemplo de ponte pode ser observado na Tabela , dado um padrao inicial (Gb,
Bb, F, Ab, Db), um padrao de referéncia (F, Ab, Eb) e a durac¢do de 17 notas.

Na representacao indireta [74] proposta por Horner e Goldberg, cada gene nos
cromossomos representa um operador [83]. Uma vez que os padroes inicial e final
e a duracao das pontes estejam determinados, a avaliacao dos individuos é feita
executando-se a sequéncia codificada nos cromossomos, da esquerda para direita [74].

Com relacao ao funcionamento do algoritmo genético, os operadores de recom-
binagao (crossover de um ponto) e mutagao foram utilizados [83]. O método do
torneio foi escolhido para selecao de pais e o comprimento dos genétipos foi feito
fixo, mas diferentes comprimentos (até 40 operadores) foram testados [83]. A ap-
tidao dos individuos foi calculada por um sistema em duas etapas: a primeira verifica
que as notas do padrao final estavam corretas (inclusive, corretamente dispostas), e
a segunda etapa compara a duragao da ponte temdtica com a duragao desejada [83].

O aplicacao simples de Horner e Goldberg introduz o conceito de computacao
evolucionaria na composicao musical e descreve alguns operadores que podem, in-

clusive, ser utilizados como alternativas aos operadores de variacao.

GenJam: compondo solos de jazz

O programa GenJam, criacao de John Al Biles, tem como objetivo modelar, por
meio de algoritmos evolucionérios, “um musico novato de jazz aprendendo a impro-
visar” [84].

Para gerar uma melodia, o algoritmo recebe um arquivo que contém, entre outras
coisas, a progressao de acordes sobre a qual realizar a improvisagao [84]. O GenJam
também lé sequéncias de MIDI da secao ritmica, formada por piano, baixo e bate-
ria geradas previamente pelo usudrio [84]. O algoritmo de Biles opera sobre duas

populacoes diferentes, uma de frases e outra de compassos. Na populagao de com-
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passos, cada cromossomo ¢ uma cadeia bindria representando 8 eventos MIDI, cada
um equivalente em duragdo a uma colcheia em compasso quaterndrio simples [84].

Os eventos do gendtipo de compasso podem ser [84]:

e uma nova nota (representadas pelos ntimeros 1-14), evento MIDI que inter-

rompe o evento imediatamente anterior;
e uma pausa (representada pelo nimero 0);

e uma sustentacao (representada pelo nimero 15), indica a continuagao do

evento anterior por mais um quantum temporal.

Cada evento pode ser codificado com 4 bits; um compasso inteiro, portanto, ocupa
32 bits, fazendo com que o espaco de genétipo compreenda 232 individuoﬂ [84].
Na populacao de frases, cada cromossomo carrega quatro nimeros, ponteiros para
os individuos da populacao de compassos [84], com possibilidade de repeti¢ao de
compassos na mesma frase. Na primeira versao do GenJam, a populacao de fra-
ses contava com 48 individuos, enquanto a populacao de compassos continha 64
individuos [84]. Assim, cada posigao no cromossomo de uma frase corresponde, em
bindrio, a 6 bits, e o individuo todo é representado com 24 bits [84]. Como cada
frase compreende quatro compassos, as duas populacoes formam uma “hierarquia
de estruturas melédicas mutuamente dependentes” [84].

Os simbolos de nova nota sao mapeados para pitches absolutos de acordo com
a progressao de acordes subjacentes (maximo de dois acordes por compasso) [84].
Isso significa que cada repeticao de um compasso em uma dada frase poderia soar
diferente, caso a progressao de acordes indicasse uma mudanca no mapeamento
das notas [84]. O mapeamento indica quais notas sdo permitidas em cada escala,
geralmente, compreendendo duas oitavas. Por exemplo, um acorde C7 indica uma
escala de D6 mixolidio sem o 4° grau (C D E G A Bb) e o mapeamento resultante
para as 14 diferentes notas seria: C3 D E G A Bb C4 D E G A Bb C5 D, onde os
numeros indicam as oitavas do piano.

Essas limitagoes de representagao posicional (em que a duragdo dos eventos é
codificada pela distribui¢cao dos mesmos nos cromossomos e cada espago corresponde
a um quantum temporal) e de nimero de notas, que certamente seriam sentidas por
um musico profissional, auxiliam na redugao do espago de busca [84]. Por sua vez, a
limitagao de escala imposta as notas impede que o GenJam sugira uma nota “errada”
(0 que nao garante que as notas sugeridas sejam necessariamente as “corretas”) [84].

Para determinar a aptidao dos individuos (frases e compassos), o GenJam utiliza

um avaliador humano [84]. A avaliagdo de aptidao interativa é o grande “gargalo”

150 espaco do fenétipo contém menos de 232 individuos diferentes, uma vez que uma pausa
seguida por uma sustentacdo ou um par de pausas soam ao ouvinte da mesma forma [84].
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do algoritmo, o que limita tanto o espago de busca como também o tamanho das
populagoes e o nimero de geragoes [84]. A avaliacao é feita de modo bindrio, com
o usuario indicando através de duas teclas o quanto gostou ou desgostou de um
compasso ou de uma frase [84]. Cada apertar da tecla implica um incremento ou
decremento do valor da aptidao do individuo, limitado superior e inferiormente
pelos valores 30 e —30, respectivamente [84]. O valor da aptidao é guardado junto
ao cromossomo do individuo.

A inicializagao do algoritmo é feita de modo aleatdrio, conforme é a pratica
comum dos algoritmos genéticos. A distribuicao é uniforme para a populacao de
frases, mas na populacao de compassos apresenta diferentes probabilidades para
notas (i cada), pausas e sustentacoes (% cada) [84]. Essas probabilidades foram
determinadas empiricamente e, segundo Biles, dao um “minimo de ritmo” [84] as
populagoes iniciais.

A selecao de pais e a selecao de sobreviventes sao unidas em um mesmo proce-
dimento, que se assemelha ao método do torneio. Para a populacao de compassos,
quatro individuos sao selecionados aleatoriamente para formar uma “familia”: os
dois melhores geram filhos que substituem os dois piores e que nao podem ser se-
lecionados para participar de uma nova “familia” na mesma geracao em que foram
criados [84]. A cada geragao, o processo é repetido até que metade da populacao
seja substituida [84]. Esses 32 novos compassos sdo combinados em 8 frases, que
substituem as piores de um esquema de torneio a quatro frases [84]. As 16 frases
restantes passam por um procedimento similar ao dos compassos, sendo agrupadas
em familias para selegao e reproducao [84].

O primeiro operador de variagao aplicado é o operador de recombinacao (crosso-
ver de um ponto) [84]. Um dos filhos gerados (frase ou compasso) é mantido intacto
enquanto o outro é alterado por um dentre os diferentes operadores de mutacao [84].
Para a populagao de compassos, os operadores de mutacao possiveis podem ser vistos
na Tabela[£.2] O operador de retrogradagio reverte a ordem dos valores dos genes
no cromossomo e o operador de rotacao “gira” esses valores por um valor aleatério
(entre 1 e 7) de genes para a direita. O operador de inversao transforma pausas
em sustentagoes (e vice-versa) e reflete os pitches em rela¢do ao valor central [84].
Os operadores de ordenacao e transposicao preservam a estrutura ritmica dos cro-
mossomos [84]. O nimero de passos para transposigao é escolhido uniformemente
entre 1 e 4, sempre na dire¢ao com “maior espa¢o” de cada cromossomo [84]. Se
uma nota é transposta para além dos limites superior ou inferior, ela é “refletida” de
volta para este dominio [84]. Os operadores de mutagao para as fraseﬂ podem ser

vistos na Tabela[4.3] A variabilidade genética é garantida por meio dos operadores

160 leitor interessado pode referir-se a [84] para uma andlise detalhada do funcionamento de
cada operador de mutacao de frase.
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Tabela 4.2: Operadores de mutacao para compassos do GenJam. Adaptado de [84].

Operagao de mutagao Compasso mutante

Nenhum (compasso original) | 9 7 0 5 7 15 15 0
Retrogradacao 0 15157 5 0 7 9
Rotagao a direita (e.g., 3) 51 0 9 7 0 5 7
Inversao (15 — alelo) 6 8 1510 8 0 0 15
Ordenagao ascendente 5 7 0 7 9 1515 0
Ordenagao descendente 9 7 0 7 5 1515 0
Transposicao (e.g., +3) 1210 0 8 10 15 15 0

Tabela 4.3: Operadores de mutagao para frases do GenJam. Adaptado de [84].

Operacao de mutagao Frase mutante
Nenhum (compasso original) | 57 57 11 38
Retrogradacao 38 11 bH7 57
Rotacao a direita (e.g., 3) 57 11 38 57
Reparagao genética 57 57 11 29
Super frase 41 16 57 62
Diluicao de padrao 31 57 11 38
Frase orfa 17 59 43 22

de mutacao de frases e compassos, que forcam leves variagoes estruturais nas frases
da populagao, evitando assim a produgao de “material musical monétono” [7].
Biles reporta os resultados dos testes, apontando como a distribuicao de pit-
ches, uniforme na inicializagao, gradualmente atinge um estado “normal” para o
ambiente de improvizagoes de jazz [84]. Um movimento similar é observado para
as distribuicoes de duracoes e de intervalos, que, de acordo com as preferéncias do
usudrio nos testes, foram encaminhadas para valores e passos pequenos, respectiva-
mente [84]. Em uma implementacao posterior do GenJam, Biles et al. substituem
a avaliacao de aptidao por uma rede neural artificial. Os resultados nao sao tao

satisfatérios quanto no método interativo [7, [11].

Um conjunto de parametros

Em “Towards Melodic Extension Using Genetic Algorithms” [85], Michael Towsey e
coautores apresentam uma alternativa as fungoes de aptidao interativas, com base em
regras ou em redes neurais artificiais para avaliacao de material musical em um algo-
ritmo genético. Definem, portanto, um conjunto nao exaustivo, mas abrangente, de
21 medidas estatisticas, heuristicas desenvolvidas com base nas “melhores praticas”

de composigao melédica [85]. Segundo os autores, uma andlise que use essas medi-
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das, tendo em vista sua fonte de inspiracdo, deve se limitar & musica ocidental (que
emprega, tradicionalmente, uma escala diatonica), as composigoes monofonicas, sem
modulacao de tonalidade, com ritmos regulares e férmula de compasso simples [85].

Cada uma das medidas estatisticas é uma razao adimensional, entre 0 e 1, que
determina o nimero de ocorréncias de uma caracteristica particular em relagao ao
nimero maximo possivel para uma dada melodia. Por exemplo, a variedade de
pitches é tomada como a razao entre o numero de pitches distintos e o nimero de
notas da melodia [85]. As medidas, que se encontram detalhadas no Apéndice [A]

sao divididas em cinco grupos, em funcao do tipo de caracteristica que avaliam:
e Medidas de pitch;
e Medidas de tonalidade;
e Medidas de contorno (melédico);
e Medidas ritmicas;
e Padroes.

Para um experimento, Towsey et al. preparam um corpus contendo 36 com-
posicoes: 18 melodias “classicas”, 10 melodias “pré-classicas”, 6 cantigas de roda
e 2 cangoes populares [85]. Todas as melodias foram transpostas para a tonali-
dade de D6 maior ou de La menor e as duragoes foram quantizadas [85]. As 21
medidas foram, entao, calculadas para cada melodia; média e variancia foram deter-
minadas para o corpus completo e para os diferentes subcorpora [85]. As seguintes
dimensoes apresentaram as menores variancias (absolutas), sendo identificadas como
mais “restritivas” na caracterizacao de uma melodia: variedade de pitches; intervalos
dissonantes; dire¢ao e estabilidade do contorno; variedade e extensao ritmicas [85].

Os pesquisadores discutem sobre como um subconjunto das 21 medidas permite
distinguir os diferentes estilos musicais e propoem, em seguida, a classificacao das
melodias segundo técnicas de clusteriza¢ao [85]. Antes, contudo, as dimensoes do
espaco de medidas sao reduzidas através da técnica de andlise de componentes prin-
cipaiﬂ (PCA — Principal Component Analysis). Embora, por exemplo, todas as
melodias do subcorpus “Cléssico” aparecam bem separadas em 3 classes diferentes,
o numero de melodias por estilo é insuficiente para que os resultados sejam ditos
conclusivos [7].

E possivel, dessa forma, que os valores médio e de variagao permitida para cada

medida representem critérios de qualidade gerais, sobretudo quando as variancias sao

1"Uma anélise de componentes principais objetiva a reducio da dimensionalidade do espaco de
varidveis observadas, a partir da transformacao desse conjunto em um novo conjunto de varidveis
descorrelacionadas — as componentes principais.
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pequenas, podendo, entao, ser utilizados na formulacao de uma funcao de aptidao
— a hipdtese é que melodias geradas em concordancia com esses valores serao “bem
formadas”. Por exemplo, uma dada melodia pode ser penalizada caso seu valor para
uma dada medida se distancie por mais que dois desvios padroes do valor médio
esperado para aquela medida [85]. Segundo Nierhaus, esse conjunto de critérios

pode permitir a composigao de melodias vinculadas a um estilo especifico [7].

4.3.3 Outros trabalhos

Outros trabalhos também merecem destaque pela utilizagao de algoritmos evolu-
ciondrios no campo da Composigao Algoritmica. Manuel Alfonseca, Manuel Cébrian
e Alfonso Ortega utilizam como medida da aptidao de cada composicao a soma das
distancias a um corpus previamente escolhido [86]. A funcao de aptidao é, entao,
dada por [86]:

1
[0 —— (4.10)
>z d(z,t;)
onde t;, com i = 1,..., N, representa cada uma das composicoes de referéncia

do corpus e d(x,y) é a estimativa computavel da “distancia normalizada de com-
pressao” (“normalized compression distance” [80]), uma medida de quao diferentes
duas sequéncias de simbolos sao, tomando como referéncia a quantidade de bits

necessaria para representd-las (e também sua concatenagdo) apds compressao, i.e.,

. ~ C(zy) —min{C(z),C(y)}
d(z,y) = max{C(z),C(y)}

(4.11)

Aqui, C(+) representa o compressor e xy ¢ a concatenacao das sequéncias x e y [86].

George Papadopoulos e Geraint Wiggins [87] descrevem um sistema para geracao
de melodias de jazz no qual, assim como em [84], a codificagao de 21 pitches (3 oita-
vas) estd relacionada a uma sequéncia de acordes dada como parametro [87]. Cada
individuo é uma sequéncia de pares (nota, duracdo) ou (pausa, duracao) e inicia-
lizacao da populacao é feita de forma aleatdria, com as pausas ocorrendo com 12,5%
de probabilidade. Papadopoulos e Wiggins apresentam uma série de operadores
genéticos diferentes, incluindo operadores de “copia” e “troca” de segmentos mu-
sicais, que favorecem o desenvolvimento de temas nas composicoes [87]. A funcao
de aptidao é composta da andlise de oito diferentes critérios, que dao pontos ou
aplicam penalizagoes aos individuos, e.g., avaliando-se os intervalos, os tamanhos
dos intervalos que quebram este critério sao somados e multiplicados por um peso
de —20 [87]. Também Matt Johnson et al. [88] propoem um método de composicao
com algoritmos evolucionarios no qual a funcao custo é uma soma de pontuagoes,
e.g., cada individuo recebe 50 pontos em sua aptidao caso se inicie ou termine na

tonica, 15 para cada movimento gradual entre notas (intervalo de primeira ou se-
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gunda), mas é penalizado em 20 pontos para cada mudanca brusca de duragao nas
notas [8§]. Como os individuos podem ter tamanhos variados, as pontuagoes de um
individuo sao somadas e divididas pelo seu comprimento (em nimero de notas) [88].

Conforme introduzido na Secao 2.3.3) em [33], Man Yat Lo e Simon Lucas [33]
combinam algoritmos evolucionarios com cadeias de Markov. Em sua imple-
mentacao, as cadeias de Markov de primeira ordem sao treinadas com um corpus
de pecas classicas, suavizadas com um método aditivo e utilizadas como a funcao
de aptidao do algoritmo [33]. Assim, quanto maior a probabilidade de a sequéncia
ocorrer, que pode ser estimada pela cadeia de Markov, maior sua aptidao [33]. Des-
tacam, contudo, que o “sucesso” do algoritmo em produzir “melodias interessantes”
reside em sua incapacidade de convergir para o 6timo [33], uma vez que as melodias
com maior probabilidade sao muito simples e repetitivas. Sugerem, finalmente, a

aplicagao de conceitos musicais gerais em conjungao com o modelo markoviano [33].

4.4 Limitacoes

Os algoritmos evolucionarios tém um papel tnico no campo da Composicao Al-
goritmica [7]. Enquanto métodos de busca heuristica, suas vantagens estao em sua
populacao diversificada e nos operadores de variacao, que permitem procurar 6timos
locais e globais por todo o espaco do fendtipo.

Uma parcela importante da tarefa dos algoritmos evolucionarios é a definicao da
funcao de aptidao, a superficie do problema que se deseja resolver. Tipicamente,
existem duas maneiras diferentes para sua formulagao: a partir de regras ou medidas
de caracteristicas (automatica) ou por meio da interacdo com um ser humano. For-
malizar um conjunto de regras para servir de fungao de aptidao exige conhecimento
musical especifico e, dependendo do estilo que se deseja representar, pode ser muito
trabalhoso. Métodos interativos, por sua vez, sofrem com o chamado “gargalo de
aptidao” [7] e, por seu caréter subjetivo, ndao langam luz no processo de composicao,
i.e., ndo auxiliam a compreensao das escolhas por tras das estruturas musicais [87].
Métodos que se baseiam em estatisticas/extragdo de caracteristicas de um corpus
preestabelecido correspondem a uma “terceira via”, mas nao descrevem o conheci-
mento musical da maneira adequada, apresentando um desempenho inferior ao dos
métodos interativos.

Outro ponto relevante nos métodos evoluciondrios é a representagao dos in-
dividuos (genétipos). Pitches podem ser codificados de maneira absoluta ou relativa,
ou ainda através de graus de escala. Ja as duragoes podem ser representadas explici-
tamente ou de forma implicita nas notagoes posicionais. Os operadores de variacao
sao formulados com grande liberdade, e operadores “musicalmente inteligentes” ja

sao amplamente utilizados para composicao.
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O grande atrativo dessa classe de algoritmos é a sua capacidade de produzir nao

uma, mas uma variedade de solugoes.
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Parte 11

Dos Aspectos Experimentais
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Capitulo 5
Detalhes Experimentais

Os conceitos e técnicas revistos nos capitulos anteriores foram utilizados para um
experimento em Composicao Algoritmica, cujos detalhes sao apresentados neste
capitulo. Para tanto, cadeias de Markov e gramaticas gerativas sao utilizadas como
forma de determinar a aptidao dos individuos em um algoritmo genético. O objetivo
desse experimento é a imitacao de estilo, mais especificamente o estilo das cantigas
de roda que fazem parte da pratica comum do folclore brasileiro.

Uma base de dados foi montada com a finalidade de servir como referéncia es-
tilistica para a investigagao experimental, e é descrita brevemente na Secao [5.1|

Alguns detalhes experimentais sao apresentados no final do capitulo.

5.1 Descricao da Base de Dados

A base de dados utilizada no experimento é um subconjunto da coletanea de cangoes
folcléricas registradas e organizadas por Ermelinda Paz em “500 Cancoes Brasilei-
ras” [89]. Um grupo de critérios foi arbitrado na sele¢ao desse subconjunto, a saber:
(1) a localidade de origem; e (2) a divisdo dos tempos no compasso. Foram esco-
lhidas apenas muisicas nos modos{'_-] maiores e menores, em divisao binaria simples e,
conforme indicagao da autora, originarias do bairro de Realengo, na cidade do Rio
de Janeiro. As 29 cancoes encontradas que atendem a essas caracteristicas podem
ser subdividas de acordo com a tonalidade em que foram notadas (além do préprio
modo), com a unidade de tempo (U.T.) e com o apoio no compasso inicial (compasso

acéfalo, tético ou anacrlisticoﬂ).

1Os diferentes tipos de escalas podem ser classificados, de acordo com a organizacao dos inter-
valos que as compoem, em diferentes “modos” [29]. Destacam-se as escalas maior e menor naturais
(que compdem os modos maior e menor), e os demais modos gregos: ddrico, frigio, lidio etc.

2Quando o compasso inicial e, consequentemente, o primeiro tempo forte da musica sdo prece-
didos por uma ou mais notas (com duragao total de, no méximo, metade de um compasso), diz-se
que a musica comega em anacruse ou com compasso anacrustico [29]. O compasso inicial é acéfalo
quando seus tempos iniciais (até metade do compasso) nao sdo marcados por notas ou tético se o
primeiro tempo forte coincide com a primeira nota.
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Tabela 5.1: Corpus transcrito para o experimento. As colunas representam, em
ordem: o numero da canc¢ao em [89], o nome da cancao, a tonalidade e o modo, a
unidade de tempo, o apoio do compasso inicial e o nimero de compassos. Todas as
cancoes apresentam divisao bindria simples nos tempos do compasso.

No. Nome Tonalidade | Modo U.T. Apoio Comp.

20 Ciranda, cirandinha L 16

21 Bam-ba-la-1a0 Anacrustico

36 Margarida G

50 Tengo, tengo, tengo

51 Sinh4ninha Bb Tético 17

52 Vamos maninha 12

65 Capelinha de Melao D 8

82 | Carneirinho, carneirao L. 16
Anacristico

83 Peixe vivo Eb 20

84 | Folhinha do coqueiro 16

97 Eu era assim A Acéfalo

99 Sapo Jururd Tético

112 Escravos de Job Ab Seminima Lo 17
Anacruistico

126 | Acordei de madrugada B 8

127 Pai Francisco Maior Tético 24

140 Entrei na roda Db Acéfalo 25

141 Caranguejo Anacristico 16

155 Pombinha rolinha B Acéfalo 24

168 Samba-le-1é Gb Tético 16

183 A carrocinha Fy Acéfalo 17

196 Marcha soldado b Tético

197 A canoa virou Acéfalo

210 A pobre e a rica Lo
Anacristico

211 Passaraio

212 Rela 76

e Ct Colcheia .
213 Florista Tético 39
216 Samaritana o 37
Minima

218 Fada Lo 32
Anacrustico

270 Nesta rua C Menor | Seminima 17
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Tabela 5.2: Diferentes subcorpora e anédlise do nimero de compassos.

No. Descricao do subcorpus ?121?;222: COTS;;S(;ES
0 | Cancoes do corpus 29 523
1 | Cangoes maiores 28 506
2 | Maiores e seminima como unidade de tempo 24 322
3 | Maliores e compasso anacristico 13 179
4 | Maiores e compasso tético 10 245
5 | Maiores, seminima como U.T. e comp. anacrustico 12 147
6 | Maiores, seminima como U.T. e comp. tético 7 93

Esse corpus foi transcrito para o computador utilizando a notacao ABC. O pro-
cesso de transcrigao foi fiel as indicagoes da autora em [89], exceto no caso das
cantigas com compasso inicial acéfalo, no qual pausas foram adicionadas (no inicio
e no final da composicao) de forma tornar a notagao da base de dados a mais uni-
versal possivel. A lista completa de cangdes pode ser conferida na Tabela [5.1] e a
Tabela apresenta os diferentes subcorpora, avaliados com relagao ao nimero de

compassos.

5.2 Descricao do Experimento

Os objetivos principais do experimento proposto neste trabalho sao:

1. projetar uma técnica de composicao de pecas simples conformadas a um estilo
especifico que utilize uma abordagem evolucionéaria no estilo dos algoritmos
genéticos (GAs), amparada pelos conceitos expressos nas cadeias de Markov e

nas gramaticas gerativas;

2. testar o sistema desenvolvido com um conjunto de cantigas de roda do folclore

brasileiro.

Para avaliar a capacidade do algoritmo genético e os beneficios de sua com-
binacao com os outros formalismos, a investigagao deste projeto foi conduzida em
trés partes. Primeiro, foi estudado o problema da composicao de linhas melédicas
com o estilo da base apresentada acima. Em seguida, a criacao de ritmos adequa-
dos, i.e., caracteristicos das cantigas de roda, foi avaliada com o mesmo algoritmo.
Finalmente, o problema da composicao de pegas com melodia e ritmo foi atacado,
com apoio no conhecimento adquirido pelos estudos iniciais. Dessa forma, apenas

dois elementos das composicoes serao avaliados e simulados em computador — pitch
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e duracao. Outras caracteristicas musicais, e.g., a articulacao e a intensidade das
notas, nao serao abordadas neste trabalho.

A “fundagao” do experimento constitui-se somente do algoritmo genético. Para
esta abordagem inicial em Composicao Algoritmica, um algoritmo genético foi de-
senvolvido de maneira similar a definicao formal deste “dialeto” dos algoritmos evo-
luciondrios, i.e., com operadores de variacao sem conhecimento especifico do dominio
do problema. A superficie de aptidao, que determina a qualidade dos candidatos a
solugao, foi elaborada, em um momento inicial, com uma adaptagao das heuristicas
de Towsey et al. (cf. Apéndice . Os critérios de qualidade gerais expressos pelas
heuristicas, insuficientes para geragao de material melédico consistente com um es-
tilo particular, foram, entao, combinados com medidas obtidas ou por cadeias de
Markov ou por gramaticas de Kohonen em um algoritmo evolucionario multiobje-
tivo.

A hipdtese, entao, é que o sistema proposto pela aplicacao conjunta desses
métodos da Composicao Algoritmica nao apresenta ou apresenta em menor escala
algumas das deficiéncias de cada um dos métodos aplicados separadamente. Os
modelos de Markov e gramatical permitem uma anélise mais “fina” das estruturas
musicais, que um algoritmo genético com aptidao fundamentada em heuristicas nao
parece ser capaz de conceber. Esse, por sua vez, fornece rapidamente um grande
numero de solugoes, e suas heuristicas permitem um controle mais explicito de de-
terminados elementos musicais.

Conforme exposto no Capitulo [5 a probabilidade das sequéncias, calculada
através de cadeias de Markov suavizadas, serviu como funcao de aptidao no sis-
tema de Lo e Lucas [33]. Similarmente, Sheikholharam e Teshnehlab investigaram o
desempenho de um algoritmo genético que utilizava como funcao de avaliacao uma
gramética de Kohonen [90]. Nesse caso, a aptidao de uma sequéncia musical era
calculada como funcao das regras estruturais que ela continha, i.e., o valor percen-
tual de padrdes com correspondéncia no modelo gramatical. Um peso maior era
atribuido a regras com maior contexto, considerando que sao mais importantes para
a descri¢ao da base [90].

A aplicagao de algoritmos evolucionarios em problemas multiobjetivo como o
deste projeto, no qual uma dimensao ¢ funcao das heuristicas e a outra depende do
modelo markoviano ou gramatical, possibilita avaliar o compromisso entre estas duas
funcoes. Os individuos étimos gerados pelo algoritmo determinam, possivelmente,
o conjunto de Pareto, através do qual pode-se descobrir o “quanto” de cada fungao
¢ necessario para uma boa composicao, i.e., que se adeque ao estilo da base de
dados. Além disso, o experimento permite comparar e contrastar as contribuicoes
feitas ao algoritmo genético pelo modelo de Markov e pela gramatica de Kohonen

na construgao de novas pecas ao estilo da cantigas de roda.
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Toda a implementacao foi desenvolvida em Python 2.7, incluindo os modelos de
Markov e da gramatica de Kohonen. As cangoes da base de dados foram processadas
com o auxilio do pacote de ferramentas “music21” [91] e o algoritmo genético foi

desenvolvido sobre o conjunto de fungoes do framework “DEAP” [92].

5.3 Detalhes Experimentais

O desenvolvimento de um algoritmo evolucionédrio pressupoe que, previamente, um
conjunto de decisoes seja arbitrado, e.g., a representacao dos individuos no espaco
do gendtipo, os métodos de selecao de pais e sobreviventes, a probabilidade de
ocorréncia dos operadores de variagao etc. Embora a maior parte dessas questoes
deva ser resolvida empiricamente, uma vez que os algoritmos evolucionarios nao
exigem conhecimentos especificos da tarefa em maos, algumas sao facilitadas apods
uma analise simples no dominio do problema — em particular, este é o caso da
representacao fenotipica e de seu mapeamento para o gendtipo. Uma analise do
corpus descrito na Secao [5.1] é apresentada a seguir, com a finalidade de clarificar
o caminho trilhado na construcao do algoritmo genético proposto neste trabalho a

partir da representagao dos individuos.

5.3.1 Uma analise preliminar do corpus

Primeiramente, todas as composicoes foram transpostas para a tonalidade de D6
maior (ou de L& menor), para melhor avaliacao da diversidade de notas da baseﬂ A
extensao de valores de pitch encontrada foi de 2 oitavas, como pode ser verificado
na Figura 5.1} Destaca-se que a grande maioria dos tons pertencem & escala de D6
maior, i.e., ndo possuem acidentes. De fato, em apenas 1,15% do tempo em que
hé notas soando (i.e., ignoram-se as pausas) estas notas nao pertencem a escala.
E importante que o sistema projetado seja capaz de replicar essa caracteristica do
corpus. Além disso, destaca-se que em todo subcorpus 2 (SCy) nao hé ocorréncia
alguma de acidentes. Esse subcorpus é o que contém a maior parte das cantigas.
Além da analise da variedade de pitches, pode-se avaliar também o desenvolvi-
mento temporal dessas melodias, i.e., a variedade de figuras com diferentes duragoes
empregadas em cada peca. Novamente ignorando as pausas, as diferentes figuras
utilizadas ao longo de todo o corpus podem ser vistas na Figura 5.2 na qual o

niimero “3” sobre a colcheia e a seminima indica quialtera’] A tinica peca que apre-

3Em algumas situacdes, as composicdes também foram transpostas uma oitava para baixo, o
que nao altera a tonalidade.

4As duraces de um grupo de notas em quidltera ndo obedecem as divisdes regulares do com-
passo, i.e., cada nota tem a duragao maior ou menor do que uma subdivisao do pulso, dependendo
do caso. Por exemplo, para as tercinas indicadas na Figura [5.2] a cada trés notas em quialteras
tem-se a duragao equivalente de apenas duas notas.
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stograma das diferentes figuras presentes no corpus. Para esta andlise,

a ligagdo entre as notas e também as pausas foram desconsideradas.
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Figura 5.3: Histograma das diferentes duracoes presentes no corpus. Para esta
andlise, apenas a duracao das pausas foi desconsiderada.

senta quialteras e, de fato, é praticamente toda notada dessa forma, é a cancao 155
(“Pombinha rolinha”). As demais composi¢oes apresentam uma extensao de figuras
que vai da semicolcheia até a semibreveﬂ Essa analise, contudo, é enganosa, por-
que deve-se considerar, além das diferentes figuras, como as notas soam. Em uma
partitura, duas ou mais notas com uma mesma altura podem aparecer ligadas, i.e.,
estas notas devem soar como uma cuja duragao é a soma das duracoes das notas
separadas [29]. A Figura apresenta a andlise completa das duragoes das notas
na base de dados. Novamente, as pausas sao ignoradas, ja que uma ou duas pausas
com metade de sua duragao “soam” da mesma maneira, o que nao ¢ verdadeiro para
as notas.

Percebe-se agora uma extensao muito maior de valores de duragao: ha 16 valores
diferentes (em vez de 9), indo desde a semicolcheia até a semibreve pontuada. Con-
forme acima destacado, os valores em quidltera (“ii” e “iv”) e de notas ligadas com
notas em quidltera (“xi”) s6 sdo vistos na cangao 155. As duragdes equivalentes as
da ligac@o entre seminima e semicolcheia (“vii”), da minima duplamente pontuada
(“xiii”), da semibreve (“xiv”), da ligacao entre semibreve e seminima (“xv”) e se-
mibreve pontuada (“xvi”) nao aparecem no subcorpus 2, sendo encontradas apenas

nas cangoes 212 (“Relampago”), 216 (“Samaritana”) e 218 (“Fada”).

5Uma semibreve tem duracdo equivalente a 16 semicolcheias.
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Figura 5.4: Histogramas dos comprimentos (em termo do nimero de compassos) das
cangoes de diferentes subcorpora. Um subcorpus “SC;” contém as cantigas maiores,
tendo a seminima como U.T. e com compasso inicial acéfalo. Nao se definiu SC;,
anteriormente porque pode ser obtido através da operacao SCy — {SC5 U SCg}.

Outra pesquisa poderia ainda ser realizada, desta vez sobre o comprimento das
cancoes, i.e., o numero de compassos que cada uma possui. Essa medida da uma
indicacao do comprimento esperado das cancoes que vao ser geradas pelo algoritmo.
A Figura[5.4] apresenta o resultado dessa analise para todas as cantigas do subcorpus
SCsy e seus préprios subcorpora. As demais can¢oes maiores (as cantigas indicadas
por 212, 213, 216 e 218) possuem um grande nimero de compassos, como pode ser
visto na Tabela 5.1

5.3.2 O problema da representacao

A representagao relativa (intervalar), utilizada em [I] na Illiac Suite e em [65] para
a producao de contornos melddicos das improvisacoes de jazz, é mais adequada a
producao e interpretacgao de composicoes, pois considera que a estrutura das to-
nalidades é sempre a mesma [89]. Duragoes também podem ser representadas de
maneira similar, indicando que h& escalabilidade no ambito dos padroes ritmicos.
Essa representacao também pode ser utilizada para descrigao dos individuos em um
algoritmo genético. Seja e; um evento da composicao; se e; e e;,1 Sa0 notas, o gene na
posigao ¢ de um cromossomo que represente essa composicao é a dupla (Z; 41, D; it1),

formada, respectivamente, pelo intervalo e pela razao entre as duragoes de e; e e;, 1.
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H& que se tomar cuidado com as pausas, que precisam ser codificadas de maneira
diferente — cada pausa é uma dupla formada por um simbolo indicativo de pausa
e pela duragao da pausa, em representacao absolutalﬂ.

Como ja foi dito, deseja-se, no presente trabalho, utilizar uma adaptacao das
medidas heuristicas propostas por Towsey et al. [85] como parte de uma fungao de
aptidao em um algoritmo genético. Da maneira que sao calculadas, essas medidas
nao fazem distincao entre os tipos de representacao que estao sendo utilizados para
a composicao. Uma excecao a esse fato sao as medidas de tonalidade. Porque a
representacao relativa é invariante a tonalidade e, uma vez codificadas segundo esse
esquema, as pecas nao carregam mais informagao de em qual tom foram escritas,
esta representacao prejudica a aplicacao desse conjunto de medidas. Além disso, con-
forme indicado no Capitulo [ a notagdo por intervalos torna por demais complexa
a atuagao do operador de mutacao, que ou altera toda a melodia a partir do gene
em que a esta ocorre ou requer uma alteracao de dois em dois genes (para corrigir
os efeitos de alteragao no valor absoluto das notas subsequentes). Dessa forma, uma
representacao absoluta dos pitches e, possivelmente, das duracoes é mais adequada
para os individuos da populagao do algoritmo genético descrito nesta dissertacao.

De acordo com a analise preliminar da Secao , os pitches de G3 a G5 (duas
oitavas) podem ser codificados pelos nimeros inteiros 0 até 24E|, enquanto as pausas
assumem o valor 25. Como neste projeto os elementos musicais analisados sao a
altura e a duracao de cada composicao, permanece indefinida a representacao deste
ultimo. De maneira geral, dois tipos de representacao absoluta para a duracao sao
observados na literatura [76]: ordenada (ou explicita) e posicional (implicita). No
primeiro, o valor da duracao de cada nota ou pausa é colocado em uma dupla junto
a representacao do pitch ou da indicacao de siléncio. E um exemplo o sistema pro-
posto por Papadopoulos e Wiggins [87]. No segundo caso, cada gene é um quantum
temporal e os alelos indicam ataque de uma nota, sua sustentacao ou pausa. O
GenJam de Biles representa os cromossomos dessa maneira [84].

Neste trabalho, nao se deseja empregar operadores de variagao que sejam musi-
calmente “inteligentes” e que nao estejam entre os tipos de operadores comumente
utilizados nos algoritmos genéticos. Nesse caso, a principal diferenca entre as duas
formas de representacao reside na propriedade das sequéncias, que ¢ mantida fixa
durante os ciclos de geragoes. Na representagao ordenada (também chamada repre-
senta¢do em multiplos “pontos de vista” — “multiple-viewpoint” [31]), o nimero
de eventos é mantido constante. O operadores de mutacao e recombinagao podem

alterar a duracao total da composicao, mas nao o nimero de notas e pausas que

6Se a pausa se encontra na i-ésima posicdo, o gene na posicio i — 1 é calculado a partir da
relagao entre as notasem ¢ — 1 e ¢ + 1.

“Os valores MIDI de 55 a 79 poderiam ter sido usados sem alteracdo no desempenho do algo-
ritmo. Os nuimeros 0 a 24 foram escolhidos por simplicidade.
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ela possui. Para a representacao posicional, o nimero de quanta ou, mais ainda, o
nimero de compassos, é que se determina antes do inicio da execucao. Nesse caso,
o operador de mutagao é capaz de gerar novos eventos em qualquer ponto da peca.
A notacao posicional foi escolhida para este primeiro trabalho em Composicao Al-
goritmica. Nessa representacao, a indicacao de sustentacao de uma nota ou pausa é

feita pelo numero 26. O quantum temporal é a semicolcheia.

Representacao e a funcao de aptidao

O algoritmo genético proposto é multiobjetivo, i.e., além da dimensao definida pelas
heuristicas, hd uma dimensao comandada por um modelo probabilistico ou grama-

tical. A aptidao de um individuo z, portanto, é um vetor como

f(z) = [fi(2), fo(2)], (5.1)

onde fi(x) é a soma ponderada do médulo das distancias dos valores que x recebe
em cada medida de um conjunto H (que é uma adaptagao do conjunto de heuristicas
de Towsey et al. [85]) a um valor de referéncia dessa medida (calculado do subcorpus

de referéncia, ou matematicamente

filz) = wil Fi(x) - Fi, (5.2)
i€ H
e fo(z) é a probabilidade de x no modelo de Markov do corpus ou uma medida das
regras gramaticais que o individuo x segue.

A definicao da representacao dos cromossomos do algoritmo genético nao exclui a
possibilidade de o modelo de Markov e a gramatica de Kohonen que serao utilizados
(um de cada vez) como restante da fungao multiobjetivo trabalharem sobre uma
representacao diferente. Uma funcao de aptidao é fungao dos alelos de um individuo,
bem como de sua disposicao nos genes. Esses valores podem, dentro dessa funcao,
ser combinados de maneira arbitréaria, e a funcao de aptidao nao precisa ser linear.
Dessa forma, esses dois modelos podem, internamente, utilizar uma notacao relativa
nas sequéncias que avaliam e, assim, o sistema como um todo pode se beneficiar
desta forma de representacao, que, conforme indicado no inicio desta secao, é mais
adequada para a anédlise de melodias e de ritmos. Se g(z) é a fungdo que mapeia a
representacao absoluta e posicional em uma representacao intervalar, a aptidao de

um individuo pode ser calculada como:

f(z) = [f1(2), fo(9(x))] = [1(2), (f2 0 9)(2)], (5:3)

que tem a mesma forma da Equacao [5.1]
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Capitulo 6
Resultados e Discussoes

A técnica de composi¢ao projetada neste trabalho consiste, segundo visto no
Capitulo [5, em uma combina¢ao de alguns formalismos da Inteligéncia Artificial
usualmente aplicados em Composicao Algoritmica. Os testes da ferramenta desen-
volvida foram separados em trés grandes tarefas — a composicao de melodias, a
composicao de ritmos e a composicao simultanea de melodias e ritmos —, cujos
resultados sao apresentados e discutidos a seguir. Dentro de cada uma das tarefas,
o algoritmo genético ou funciona sozinho ou é amparado por outra técnica (modelos
de Markov e gramaticas de Kohonen).

Alguns detalhes da implementacao de cada um desses formalismos também po-

dem ser vistos neste capitulo.

6.1 Composicao de Melodias

O sistema foi testado, em primeiro lugar, na tarefa de composicao de melodias. As
sequéncias de pitch das cantigas do subcorpus SCs| foram selecionadas para servir
como referéncia dos dois testes desse tipo. Conforme determinado anteriormente,
os pitches sao codificados pelos nimeros inteiros de 0 a 24, e os nimeros 25 e 26
representam, respectivamente, as pausas e as sustentacoes de eventos. Os dois testes
de composicao melddica realizados com essas sequéncias diferem, basicamente, na
forma da fun¢ao de aptidao, que pode ser unidimensional ou bidimensional (pro-

blema multiobjetivo).

6.1.1 Caso 1: Funcao de aptidao unidimensional

No caso unidimensional, o algoritmo genético utiliza como funcao de aptidao uma

adapta(;éoﬂ das heuristicas de Towsey et al. [85], camuladas em uma soma ponderada

!Excetuando-se a cantiga de nimero 155.
2A natureza das adaptacdes ao conjunto de heuristicas pode ser vista no Apéndice
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Tabela 6.1: Valor médio e de desvio das cantigas do subcorpus SCs apds analise pelo
conjunto de heuristicas do teste melédico.

Medida Nome Média e Desvio | Desvio relativo
1 Variedade de pitch 0,171 40,046 27.2%
2 Extenséao de pitch 0,444 + 0,084 18,9%
3 Centralidade tonal 0,487 £ 0,145 29,8%
4 Notas fora de escala 0,000 +£ 0,000 0,0%
5 Intervalos dissonantes 0,005 £ 0,012 244.9%
6 Direcao do contorno 0,502 £ 0,029 5,9%
7 Estabilidade do contorno | 0,408 +0,117 28,8%
8 Movimento gradual 0,442 40,170 38,5%
9 Retorno de salto 0,167 £0,373 223.,6%
10 Intensidade do climax 0,565 4= 0,335 59,3%
11 Densidade de notas 0,987 4+ 0,025 2,6%
16 Repetigao de pitch 0,266 + 0,166 62,5%
18 Padroes de pitch (3 notas) | 0,016 + 0,036 228,0%
19 Padroes de pitch (4 notas) | 0,023 + 0,075 331,7%

similar a descrita na Equacao . Assim, se F; representa o valor médio da avaliacao
de todo subcorpus em uma dada heuristica F;(z), com ¢ € H, entdo a aptidao de

um individuo z é calculada através de
1
fi(z) = Z ﬁdz’@f), (6.1)

onde
(6.2)

0; ¢ o desvio padrao da medida i observado no mesmo subcorpus e € é um valor
pequeno (e.g., ~107*) que permite incorporar medidas com variancia nula & fungao
de aptidao. O fator de ponderagao de cada distancia d;(x) pode ser estipulado de
acordo com a heuristica ¢, i.e., dando mais peso na soma a algumas medidas em
detrimento de outras. A fungao fi(z) é o objetivo a ser minimizado.

Para o teste melddico, as heuristicas que dao informacao sobre ritmo e valores
ritmicos nao tém aplicacao. Isso significa que as heuristicas 13 a 15, 17, 20 e 21 nao
compdem a funcao de aptidao neste teste. Além dessas, a heuristica 12 (“Densidade
de pausas”) também foi desconsiderada, porque é complementar a heuristica 11
(“Densidade de notas”), i.e., ndo traz informacao nova para a fungao de aptidao.
A Tabela apresenta os valores médio e de desvio (além do desvio relativo) da

analise do subcorpus SCs pelas heuristicas utilizadas no teste melddico.
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Além da fungdo de aptidao, é importante alinhar os demais parametros do al-
goritmo genético. Os individuos sao inicializados de maneira aleatodria, sendo cada
gene escolhido uniformemente no intervalo [0, 25]@. O comprimento de cada cromos-
somo também é escolhido quando da inicializacdo no intervalo [20,82], que séo os
limites inferior e superior do nimero de notas no subcorpus. A selecao de pais é
feita com o método do torneio de tamanho 2. Isso significa que, cada vez que um
pai é requisitado pelo algoritmo, dois individuos sao selecionados aleatoriamente da
populagao e o melhor dos dois, em termos da funcao de aptidao, é retornado para
reproducgao. Os operadores de variacao utilizados sao simples: a recombinacao é
feita com dois individuos através do crossover de um ponto e ocorre com 60% de
probabilidade apds a selecao de pais; a mutacao é uniforme, e cada gene é alterado
com 5% de probabilidade. Ao final de cada geragao, os 1 = 100 melhores individuos
da populacao e de sua descendéncia (A = 100) sao selecionados como sobreviventes,
i.e., o modelo populacional é o de “estado estaciondrio” [74]. O niimero de geragoes
(e.g., 100) ¢é utilizado como critério de parada.

O esquema do algoritmo genético desenvolvido nesta dissertagao é apresentado
no Pseudocddigo [1] e seus parametros para o teste melddico com funcao de aptidao

unidimensional estao expressos na Tabela

Pseudocddigo 1 Esquema do algoritmo genético deste trabalho.

1: Inicializa a populacao aleatoriamente.
2: Avalia os candidatos a solucao.
3: para geracao < 1 até numero de geracoes faca

4: Seleciona os pais com o método do torneio. > K =2
5 Aplica recombinacao sobre os pares de pais. > p. = 60%.
6 Aplica mutacao sobre os filhos gerados. > P = 5%.
7: Avalia os novos candidatos.

8 Seleciona os melhores individuos para a préxima geragao.

9: fim para

6.1.2 Caso 2: Fungao de aptidao bidimensional

Na abordagem multiobjetivo do problema de geracao de melodias, um modelo de
Markov foi treinado para formar a segunda dimensao da funcao de aptidao. A
estrutura do algoritmo genético é, essencialmente, a mesma do caso unidimensional.
Além da funcao de aptidao, a unica diferenga reside nos mecanismos de selecao de
pais e sobreviventes utilizados.

Para a selecao de pais, o método do torneio ainda é utilizado, mas agora com

base no critério de dominancia. Conforme visto na Secao[4.2.2] para que se considere

3 As sustentacoes sao desconsideradas nessa andlise puramente melddica.
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Tabela 6.2: Configuracao do teste de composicao de melodias com fungao de aptidao
unidimensional.

Algoritmo Genético

Numero de geragoes: 100

Tamanho da populagao: | 100 individuos, ¢(x) € [20, 82]

Representacao: absoluta, somente pitch

Recombinacao: crossover de um ponto
Mutagao: uniforme no intervalo [0, 25]

Selecao de pais: torneio de tamanho 2

Selegao de sobreviventes: | (1 + A), “estado estacionario”

que um individuo A domina sobre outro individuo B, é necessario que o valor de
sua aptidao em cada uma das diferentes dimensoes seja pelo menos igual ao valor
de aptidao de B na mesma dimensao e estritamente superior em pelo menos um
destes casos (no sentido de maximizagao ou de minimizacao). No método do torneio
com dominancia, em vez de se analisar o valor de cada individuo em uma tunica
funcao objetivo, os valores de aptidao em cada dimensao sao comparados para que
se estabeleca qual dos individuos domina sobre o outro e, portanto, seré selecionado
como pai. Caso a relacao encontrada seja de nao dominancia, entende-se que os dois
individuos fazem parte da mesma fronteira, i.e., o subconjunto da populacao em
que todos os individuos expressam uma relacao de nao dominancia entre si. Nessa
situagao, o individuo na regiao da fronteira que ¢ menos densaﬁé que sera selecionado
como pai. A esse mecanismo dé-se o nome de crowding distance (CD) [93].

A selegao de sobreviventes também utiliza o conceito de dominancia. Basica-
mente, a nova populagao é preenchida até o tamanho desejado a partir das dife-
rentes fronteiras. Isso significa que, uma vez que os filhos tenham sido gerados, as
fronteiras de nao dominancia sao calculadas e os individuos sao selecionados como
sobreviventes a comecar da fronteira mais externa, i.e., aquela que domina sobre to-
das as demais fronteiras e nao é dominada por nenhuma. Se na ultima fronteira nem
todos os individuos poderao ser selecionados para sobreviver, os melhores individuos
sao escolhidos novamente com base na crowding distance [93].

Essas duas alteracoes no funcionamento do algoritmo genético sao caracteristicas
da abordagem do NSGA-II [93], algoritmo que se tornou um “padrao” no tratamento
de problemas multiobjetivo.

A outra diferenca neste caso do teste de composicao de melodias é a segunda
dimensao da fungao objetivo, que é dada pela raiz L-ésima (cf. Equagao da

probabilidade dos individuos em um modelo markoviano suavizado. O modelo foi

4Essa métrica é definida para cada individuo como o comprimento médio dos lados do cuboide
definido por seus vizinhos imediatos na mesma fronteira.
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briasi,

(a) Cromossomo: [25,26,9,26,9,26, 14, 26, 12, 26, 26, 26, 26, 26, 26, 26|
(b) Intervalos: [25,0,5, —2]

(¢) Ritmo (relativa): [(25,0,5), (0,1,0),(0,1,0),(0,4,0)]

(d) Completa (relativa): [(25,0,5), (0,1,0), (5, 1,0), (—2,4,0)]

Figura 6.1: Diferentes tipos de representagao no sistema: (a) representagao mani-
pulada pelos operadores do GA; (b) representagao utilizada pelo modelo de Markov
no teste de composigao de melodias; (c) representacao utilizada pela gramética de
Kohonen no teste de composicao de ritmos; e (d) representacao utilizada pelos mo-
delos no teste de composicao simultanea de melodia e ritmo.

treinado nas ordens N = 0, 1,2 sobre o mesmo subcorpus do qual as estatisticas
das medidas heuristicas foram tiradas. Contudo, as sequéncias de pitch nao foram
consideradas em sua representacao absoluta, mas na representacao relativa, i.e., as
sequéncias de pitch foram transformadas em sequéncias de intervalos antes de serem
processadasﬂ (cf. Figura . Para lidar com a esparsidade e ao mesmo tempo ace-
lerar a convergéncia do algoritmo genético nessa dimensao da fun¢ao multiobjetivo,
o modelo de segunda ordem foi suavizado com dois métodos: aditivo e de inter-
polagdo. Para o método aditivo (cf. Equagao [2.24), foram utilizados £ = 1 (método
“soma um”) e |T| = 50° (tamanho do vocabuléridf). No método de interpolagdo,
os modelos de diferentes ordens foram combinados segundo a Equagao [B.3| com um
peso por modelo (e ndo por contexto, como na suavizagdo de Jelinek-Mercer). O
vetor de pesos 6timo foi calculado assim como indicado no Apéndice [B] separando
um subconjunto das cantigas do subcorpus para treinamento do modelo (75% das
cantigas) e o restante para as estimativas do algoritmo.

A fungado fo(x) representada pela probabilidade no modelo suavizado é, ao
contrario de fi(x), um objetivo a ser maximizado. Se no caso da primeira dimensao
a minimizacao da soma ponderada das distancias d;(x) faz com que as medidas do
individuo 6timo se aproximem dos valores médios do subcorpus, a maximizacao da
segunda dimensao indica que a sequéncia é mais provavel segundo o modelo ma-
tematico treinado, i.e., os intervalos musicais sao mais provaveis e estao dispostos
(até um contexto de duas notas) da maneira mais provavel. As duas dimensoes
“competem” entre si, ou seja, o conjunto de solugoes retornado pelo algoritmo re-
presenta o compromisso entre essas duas otimizagoes.

A Tabela [6.3] resume a configuracao do teste de composi¢ao de melodias para

uma funcao de aptidao com duas dimensoes.

5Marcadores de inicio e de final foram colocados para avaliacio pelo modelo de Markov assim
como no trabalho de Ponsford et al. [28] (cf. Segao .

6Como a representacdo absoluta admite 26 valores para cada gene, ha 49 diferentes intervalos
(entre —24 a 24 semitons) mais a pausa, que é codificada independentemente.
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Tabela 6.3: Configuracao do teste de composicao de melodias com fungao de aptidao
bidimensional.

Algoritmo Genético Modelo de Markov
Geragoes e populagao: | 100, 100 individuos . | relativa, diferenca
Representagao: )
Representacao: absoluta, somente pitch de pitch
Recombinacao: crossover de um ponto Ordem: 2
Mutacao: uniforme aditiva e de inter-
assim como em NSGA- o pola¢ao com mo-
3 i Suavizagao:
Selegio d'_e pais e de |y [93] (dominancia e delos de menor or-
sobreviventes: crowding distance) dem (0 e 1)
500
400
300
]
1S
=
I
< 200}
100}
0 — L L
20 30 40 50

Geracao

Figura 6.2: Curva de desempenho tipica na composicao de melodias com funcao
de aptidao unidimensional. O gréafico apresenta o valor médio de aptidao em cada
geragao, além dos valores maximo e minimo (tracejados).

6.1.3 Resultados

O algoritmo genético converge rapidamente no caso da fungao de aptidao unidimen-
sional, atingindo em aproximadamente 10 geragoes um vale de minimo local. Na
Figura[6.2| encontra-se a curva de desempenho do algoritmo genético nesse caso, em
termos dos valores médio, maximo e minimo da funcao de aptidao. Como nao ha ne-
nhuma ferramenta explicita de manutencao de diversidade, tipicamente, as geragoes
finais apresentam um ou dois tipos diferentes de individuos, que dominaram a po-
pulacao. A populacao final no caso em que a fungao de aptidao tem duas dimensoes
apresenta maior diversidade devido a atuacao do mecanismo de crowding distance e
os individuos na ultima geracao diferem uns dos outros em boa parte dos genes. As

curvas de desempenho das duas dimensoes da funcao de aptidao estao representadas
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Figura 6.3: Curvas de desempenho tipicas na composicao de melodias com fungao
de aptidao bidimensional.

na Figura para os dois tipos de suavizacao do modelo de Markov utilizados neste
trabalho. Destaca-se o nimero consideravelmente maior de geragoes para que os
valores de fo(x) no caso da suavizagdo por interpolagdo comecem a crescer. Isso
indica que nem mesmo o modelo de ordem 0 possui todas as amostras possiveis que
surgem da inicializagao aleatéria dos cromossomos.

Uma curva de desempenho como a da Figura[6.2] pode ser enganosa, porque faz
acreditar que todas as distancias d;(x) que compdem esta dimensao da fungao de

aptidao foram minimizadas adequadamente. Como pode ser verificado na Figura|6.4],
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Figura 6.4: Média das distancias de cada medida a média esperada no teste melddico.
Avalia-se dessa forma quais distancias foram de fato minimizadas (em média).

que apresenta a evolucao da média na populacao das distancias de cada medida a
média de referéncia (sem a normalizagao pelo desvio), algumas das heuristicas nao
sao minimizadas ou até crescem com o tempo.

O que se observa no conjunto dessas medidas é, novamente, um compromisso
como aquele expresso entre as duas dimensoes de um problema multiobjetivo: in-
ternamente, as medidas “competem” entre si — algumas sao minimizadas em de-

trimento de outrasﬂ Uma alteragao do peso dado a cada distancia d;(x) pode

"Um efeito similar pode ser observado ao final das geracoes na Figura no qual algumas
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Figura 6.5: Individuos melddicos gerados somente por meio das heuristicas. Cada
individuo é o melhor ao final de todas as geracoes para duas rodadas diferentes do
algoritmo.

“distribuir” melhor o padrao de minimizacao, efetivamente otimizando distancias
como as da Figura Contudo, isso se dara, possivelmente, a custa de valores
finais maiores para as heuristicas da Figura [6.4a

As linhas melddicas geradas pelo algoritmo nos dois casos sao musicalmente in-
teressantes. De maneira geral, as melodias construidas somente pelas heuristicas
apresentam intervalos grandes e desordenados. A Figura [6.5] apresenta duas melo-
dias geradas em rodadas diferentes do algoritmo, mas com “qualidade” similar. A
despeito da inicializacao aleatéria dos comprimentos das sequéncias (uniformemente
distribuida a partir da extensao de valores observados na base), as melhores solugoes
comumente se formam em sequéncias de menor comprimento (entre 20 e 30 notas),
que rapidamente dominam a populacao. Talvez esse fato se deva ao pequeno desvio
(e portanto grande peso) da heuristica Fy(x) (“Notas fora de escala”): os individuos
de menor comprimento tem maior probabilidade de eliminarem as notas fora de
escala e, assim, serem assinalados por bons valores de aptidao logo nas primeiras
geracgoes; esses individuos, entao, dominariam a populacao e o algoritmo forneceria
solugoes curtas. Note-se também que as melodias finais nao apresentam acidentes,
o que demonstra o funcionamento adequado dessa heuristica.

A Figura[6.6|mostra uma fronteira de solucoes nao dominadas ao final de uma ro-
dada do algoritmo com fun¢ao de aptidao bidimensional (interpolacao). As solugdes
nos extremos e no meio dessa fronteira sao vistas na Figura Aqui é possivel
observar o contorno meldédico mais comportado da solucao com melhor aptidao na
dimensao de fo(z). Ao contrério das solugoes no caso unidimensional, as melodias
destacadas da fronteira 6tima na Figura[6.0] se assemelham mais as cantigas de roda,
se nao como um todo, em determinados trechos.

Deve-se ainda levantar um tultimo detalhe sobre esse teste: os pesos utilizados
para interpolagao dos modelos de Markov nas ordens 0 a 2. Como o algoritmo de
maximizacao de expectativa descrito no Apéndice[A]ndo convergisse sempre para um

mesmo valor a cada separacao diferente dos conjuntos de treinamento e de estimagao,

medidas aumentam para que outras, com maior peso, possam diminuir, e.g., Fy(z) e Fy(x).
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Figura 6.6: Fronteira de solucoes nao dominadas encontrado apds a tultima geragao.
Os individuos marcados com “o” sao nao dominados e as solugoes indicadas por “x”
sao dominadas por um ou mais individuos da fronteira.

(c) £(z) = [1,303,0,209)

Figura 6.7: Individuos melddicos retirados de diferentes pontos da fronteira de
solugoes nao dominadas. A fronteira pode ser vista na Figura e cada individuo
corresponde a um ponto: (a) no “extremo das heuristicas”; (b) no meio da fronteira;
e (¢) no “extremo markoviano”.

um conjunto de pesos foi escolhido arbitrariamente, levando-se em consideragao os
valores observados para diferentes configuracoes neste algoritmo. O vetor de pesos
escolhido foi, para o caso melédico, [0,5,0,35,0,15], da menor para a maior ordens.
Dois fatos sao curiosos nessa escolha e em sua necessidade: (1) o baixo peso atribuido
ao modelo de ordem 2 indica a baixa confiabilidade no modelo interpolado; (2)
o algoritmo de maximizacao de expectativa nao conseguiu determinar unicamente
a solucao a esse problema de interpolacao devido ao pequeno ntmero de dados
disponiveis. Possivelmente, se os pesos fossem calculados como funcao dos contextos

ou de suas contagens, o menor nimero de graus de liberdade permitiria encontrar um
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Tabela 6.4: Valor médio e de desvio das cantigas do subcorpus SCg apds analise pelo
conjunto de heuristicas do teste ritmico.

Medida Nome Média e Desvio | Desvio relativo
11 Densidade de notas 0,997 + 0,007 0,73%
13 Variedade ritmica 0,518 £ 0,156 30,06%
14 Extensao de ritmos 0,452 £+ 0,193 42.76%
15 Sincopes 0,003 £ 0,008 244,94%
17 Repeticao de valor ritmico | 0,564 £ 0,161 28,57%
20 Padroes ritmicos (3 notas) | 0,335+ 0,143 42,53%
21 Padroes ritmicos (4 notas) | 0,107 + 0,174 161,73%

conjunto unico de pesos ou ainda um conjunto com menor variagao que a observada

nos calculos efetuados para a base de dados.

6.2 Composicao de Ritmos

A segunda tarefa atacada pelo algoritmo genético foi a composicao de ritmos ao
estilo das cantigas de roda. Para tanto, um conjunto de informacoes foi levantado
a partir das sequéncias ritmicas do subcorpus SCg, que servem como objetivo nessa
segunda abordagem. As principais diferencas entre o teste de composicao ritmica e o
teste de composigao melddica sao: (1) a representagao das sequéncias; (2) o modelo
auxiliar para o problema multiobjetivo.

Neste teste, o ataque de uma nota, a sustentagao da nota ou pausa anterior e o
siléncio representam o conjunto de informagoes relevantes. Assim, codificacao pro-
posta para as sequéncias ritmicas nao carrega mais a informacgao de pitch. Assume-se
que todas as notas tem o mesmo pitch C4, que é codificado pelo niimero 5. O nimero
26 passa a ser utilizado para a criagao de padroes ritmicos com duracao maior que

a do quantum e o nimero 25 ainda representa as pausas.

6.2.1 Caso 1: Fungao de aptidao unidimensional

Para o problema com um tnico objetivo, é preciso reescolher o conjunto de
heuristicas que vao ser combinadas na funcao de aptidao. Agora, as heuristicas
referentes ao pitch, a tonalidade ou ao contorno nao sao aplicaveis. Tampouco po-
dem ser consideradas as medidas de padroes melddicos. O conjunto de heuristicas
proposto para este teste, bem como os valores de média e desvio para o subcorpus
em questao se encontram listados na Tabela (6.4}

Os individuos sao novamente inicializados de maneira aleatoria — pausas (% de

10 19

probabilidade), ataques (35) e sustentagoes (z5) — e a mutacdo segue essa mesma
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Tabela 6.5: Configuragao do teste de composicao de ritmos com fungao de aptidao
bidimensional. Detalhe dos elementos da gramatica gerativa.

Gramatica de Kohonen

Representagao: relativa

Contexto maximo: | 3

Peso das regras: | [0,2,0,3,0,5]

distribuicao. Os comprimentos de cada sequéncia estao limitados superior e infe-
riormente pelo nimero de compassos vistos no subcorpus (de 8 a 24 compassos).
Os demais parametros do algoritmo genético sao mantidos, com relacao ao teste

anterior no caso do problema com um objetivo a ser minimizado.

6.2.2 Caso 2: Funcao de aptidao bidimensional

Para o problema multiobjetivo de composigao de ritmos, uma gramatica de Kohonen
foi escolhida para representar a func¢ao de aptidao fo(z). O restante dos parametros
do algoritmo genético ¢é feito igual ao caso 2 da composicao de melodias, com os
operadores de selecao que se baseiam em aptidao dando lugar a operadores calcados
em dominancia e crowding distance.

De modo similar ao que é feito no trabalho de Sheikholharam e Teshnehlab [90],
o subcorpus ¢é avaliado e suas regras deterministicas sao extraidas pela gramatica até
um determinado nivel do contextdﬂ. Nesta pesquisa, um contexto de 3 simbolos foi
utilizado como valor limite. A gramatica pode, assim, ser utilizada para avaliar os
individuos de uma populagao de acordo com a proporcao de regras que este individuo
segue corretamente. Regras com maior contexto devem receber um peso maior,
porque teoricamente sao mais significativas para o modelo. A representacao utilizada
para essa analise sintdtica é, mais uma vez, a representacao relativa. Dessa vez,
contudo, cada simbolo da gramatica é uma dupla (I; ;11, D;41), conforme definido
no Capitulo A Figura explifica esse esquema de codificacao das sequéncias
ritmicas. Novamente, a segunda dimensao da fungao f(z) é um objetivo que deve ser
maximizado, i.e., quanto maior a proporcao das regras que um individuo cumpre,
maior sua qualidade e, possivelmente, seu grau de pertencimento ao estilo da base.

A Tabela [6.5] sintetiza o conjunto de parametros da gramatica de Kohonen uti-

lizada no teste ritmico.

80s pesquisadores em [90] definem como “contexto” o lado esquerdo das regras gramaticais e
chamam “padrao” a regra completa. J4 Kohonen, em [68], admite como bésica uma regra A — B,
com |A| = |B| =1, de forma que, para ele, o contexto é tudo aquilo adicionado a uma regra deste
tipo. Entao, para tornar a comparagao entre a gramética e o modelo de Markov mais imediata,
a primeira definicdo sera utilizada nesse trabalho, i.e., o contexto é equivalente & ordem em uma
cadeia de Markov.
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Figura 6.8: Curva de desempenho tipica na composicao de ritmos com funcao de
aptidao unidimensional. O grafico apresenta o valor médio de aptidao em cada
geragao, além dos valores maximo e minimo (tracejados).

6.2.3 Resultados

As Figuras|6.8/e|6.9|apresentam as curvas de evolucao da aptidao média da populagao
e da média das distancias de cada heuristica ao objetivo (desconsiderando-se os
desvios). A convergéncia da populagao no teste ritmico é mais lenta que no teste
melddico, e percebe-se que todas as heuristicas tem seus valores iniciais reduzidos.
A Figural6.10] mostra a otimizacao dos dois objetivos da funcao de aptidao. Note-se
que as curvas de desempenho se tornaram mais ruidosas por efeito da competicao
entre os dois objetivos.

De maneira geral, a producao ritmica do algoritmo, tanto no caso unidimensional
como no caso bidimensional, é insatisfatoria. As sequéncias sao ritmicamente incons-
tantes e muito “rapidas”, porque nelas figuram muitas notas cuja duracao é a do
quantum. E importante perceber que essa ndo é uma caracteristica da base como um
todo (cf. Figura|5.3) ou mesmo do subcorpus SCg, no qual as poucas aparigoes de se-
micolcheias geralmente compoem sincopes (e.g., cantiga 168 — “Samba-le-16”). Em
verdade, nenhuma das dimensoes consegue agir direta e explicitamente no sentido da
resolucao desse problema, mas outras heuristicas poderiam ser implementadas para
esse fim (cf. Secao . Exceto em alguns casos, as sequéncias ritmicas nao apre-
sentam nada que se assemelhe a uma estrutura de frases e também nao terminam
em notas mais longas, como é recorrente nesse subcorpus. As Figuras e
apresentam algumas solucoes retornadas pelo algoritmo nos casos das funcgoes de

aptidao unidimensional e bidimensional, respectivamente.
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Figura 6.9: Média das distancias de cada medida a média esperada no teste ritmico.
As distancias das heuristicas as respectivas médias passam por uma minimizagao,
ainda que nao atinjam o minimo global.
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Figura 6.10: Curvas de desempenho tipicas na composicao de ritmos com funcao de
aptidao bidimensional.

6.3 Composicao de Melodias e Ritmos

A tarefa final do algoritmo compositor é o problema de composicao completo, i.e.,
composicao simultanea de melodias e ritmos. Esse problema representa a com-
binacao dos dois problemas anteriores, principalmente no tocante a representagao.
Os genes dos cromossomos do algoritmo genético agora podem assumir qualquer

valor em [0, 26] e o comprimento das sequéncias pode variar entre 4 e 25 compassos,
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Tabela 6.6: Valor médio e de desvio das cantigas do subcorpus SCs apds analise pelo
conjunto de heuristicas do teste completo.

Medida Nome Média e Desvio | Desvio relativo
1 Variedade de pitch 0,177 £0,076 42,7%
2 Extenséao de pitch 0,449 + 0,083 18,5%
3 Centralidade tonal 0,455 4+ 0,124 27,3%
4 Notas fora de escala 0,000 +£ 0,000 0,0%
5 Intervalos dissonantes 0,005 £ 0,015 287,8%
6 Direcao do contorno 0,486 £ 0,039 8,0%
7 Estabilidade do contorno | 0,380 = 0,120 31,6%
8 Movimento gradual 0,412 + 0,150 36,4%
9 Retorno de salto 0,152 + 0,344 225,9%
10 Intensidade do climax 0,597 4= 0,345 57,7%
11 Densidade de notas 0,977 £ 0,040 4,1%
13 Variedade ritmica 0,435 + 0,132 30,4%
14 Extensao de ritmos 0,366 + 0,164 44,9%
15 Sincopes 0,025 £ 0,052 210,0%
16 Repeticao de pitch 0,288 + 0,136 47.4%
17 Repeticao de valor ritmico | 0,654 + 0,190 29,0%
18 Padroes de pitch (3 notas) | 0,013 + 0,030 234,6%
19 Padroes de pitch (4 notas) | 0,016 + 0,056 350,3%
20 Padroes ritmicos (3 notas) | 0,471 + 0,180 38,2%
21 Padroes ritmicos (4 notas) | 0,300 + 0,235 78,5%

conforme as cantigas do subcorpus SCs, que serve como referéncia para este ultimo
teste. Nao ha muitas mudangas no funcionamento do algoritmo nos casos unidi-
mensional e bidimensional da funcao de aptidao. A codificagao utilizada para os
individuos no calculo da funcao fo(x) ainda é relativa, mas agora considera tanto a
relagdo entre os pitches como a relagao entre as duragoes (cf. Figura . Os mo-
delos de Markov e gramatical foram treinados e preparados para operar na segunda
dimensao da fungdo multiobjetivo. A Tabela[6.6|resume as estatisticas do subcorpus

que servem como objetivo em fi(x).

6.3.1 Resultados

No problema de otimizacao com uma funcao de aptidao unidimensional, novamente
observou-se um conjunto de resultados insatisfatérios. Embora musicalmente in-
teressantes, as composicoes geradas pelo algoritmo por vezes apresentam grandes

saltos ascendentes e descendentes. Além disso, conforme esperado, nao foi obser-
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Figura 6.13: Curva de desempenho tipica na composicao de melodias ritmos com
funcao de aptidao unidimensional. O gréfico apresenta o valor médio de aptidao em
cada geragao, além dos valores maximo e minimo (tracejados).
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Figura 6.14: Composi¢ao completa gerada somente com as heuristicas. Esse foi o
melhor individuo ao final de 100 geragoes (fi(z) = 0,652)

vada uma regularidade na formacao de frases ou na terminacao das musicas geradas.
A qualidade de alguns trechos e de algumas composicoes é admiravel, dada a pe-
quena quantidade de conhecimento musical que foi codificada no sistema como um
todo. A Figural|6.13|apresenta a curva de desempenho do algoritmo neste teste, que é
similar & dos outros testes realizados. Assim como no caso melédico, a evolucao par-
ticular de cada uma das medidas é diferente da curva de desempenho total, i.e., nem
todas puderam ser minimizadas. As heuristicas que perderam essa “competicao” de
minimizagao variaram um pouco entre as diferentes rodadas do algoritmo; mas as
mais frequentes sao as heuristicas Fig(x), Fio(x), Foo(x) e Fyi(x) (padroes melddicos
e ritmicos). A Figura apresenta o melhor individuo em uma das rodadas do
algoritmo, que se configurou como um interessante resultado.

No problema multiobjetivo, primeiramente o modelo de Markov suavizado por
interpolagao foi utilizado no lugar da fungao fy(z). Os pesos foram otimizados
através do algoritmo de maximizacao de expectativa e convergiram para os valores
[0,65, 0,30, 0,05], que novamente indicam a baixa confiabilidade do modelo de ordem
2 para a representacao relativa das sequéncias musicais. Nas muitas diferentes ten-
tativas de se rodar o algoritmo nessa configuracao, em algumas das quais o nimero

de geragoes foi quintuplicado, foram raras as vezes em que a dimensao de fy(x) saiu
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(b) £(z) = [0,439,0,110]

Figura 6.15: Composigoes completas geradas pelo algoritmo multiobjetivo em duas
rodadas diferentes. Cada um dos individuos foi retirado da fronteira de individuos
nao dominados fornecida pelo algoritmo ao final de 100 geragoes.

do valor 0,0. Esse problema do inicio de otimizagao tardia do modelo suavizado
por interpolacao ja havia sido observado no teste melédico, mas agora assume uma
proporcao maior, porque a combinacao dos valores de intervalo e de razao entre as
duragoes aumenta enormemente o nimero de simbolos possiveis, i.e., 0 modelo é
relativamente mais esparso. A cardinalidade do espaco de estados é muito maior
que o valor de 50 utilizado no modelo “soma um”. O passo seguinte foi, portanto,
a substituicao do modelo de Markov por uma graméatica de Kohonen. Alguns re-
sultados de rodadas diferentes do processo de otimizacao podem ser visualizados na
Figura [6.15] Alguns resultados da aplicagao das heuristicas podem ser observados
também nesse conjunto de solucoes, e.g., a falta de notas fora de escala e o contorno
melodico que comega e termina pela mesma nota, entre outros.

Novamente, as composicoes que o algoritmo avalia como sendo as melhores ten-
dem a ser apresentadas em poucos compassos. Esse problema do comprimento acon-
tece apesar de todos os passos de “independéncia” do comprimento do cromossomo
que foram realizados — desde o cardter normalizado das heuristicas de Towsey et
al. até as préprias funcoes expressas pelos modelos markoviano e gramatical, que
empregam a raiz L-ésima ou a divisao por L em suas formulagoes — e s6 pode ser
causado pela propria natureza dos operadores de variacao do algoritmo genético.
Comparativamente aos exemplos do caso unidimensional, as solucoes fornecidas em
conjuncao com a gramatica de Kohonen soam mais bem comportadas. Esse efeito
¢ mais evidente aqui do que nos testes melddico e ritmico. Ainda assim, as com-
posicoes apresentam muitas notas com duracao de um quantum, uma caracteristica
que nao se percebe no corpus. Essas duas “deficiéncias” — composicoes curtas e
notas de pequena duracao —, trabalham juntas para “enganar” as heuristicas e a
gramatica de Kohonen.

Por fim, a Figura|6.16|apresenta uma comparacao entre individuos de uma mesma
rodada do algoritmo, mas de geragoes diferentes. Dois aspectos sao destacados nesse
exemplo: (1) o estabelecimento de um tema que esté presente nas trés composicoes;

(2) o desenvolvimento desse mesmo tema com as heuristicas e a gramatica de Koho-
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Figura 6.16: Composicoes completas retiradas de diferentes geragoes em uma mesma
rodada do algoritmo. Cada composicao representa o melhor individuo nas seguintes
geragoes: (a) 10%; (b) 50%; e (c¢) 100

nen. E nitido o aperfeicoamento da composicao com o passar das geragoes. Contudo,
o problema do tamanho prejudica a composicao em [6.16¢; alguns compassos a mais

seriam necessarios para completar a composicao.

6.4 Sobre a selecao de sobreviventes

Nos casos unidimensional e bidimensional, a selecao de sobreviventes é feita sobre o
conjunto (u+A) de pais e filhos. Esse tipo de selecao mantém os melhores individuos
da populacao, independente de sua idade, e é conhecido por acelerar o processo
de convergéncia dos algoritmos evolucionarios. Essa convergéncia, sobretudo em
problemas multimodais, pode ser prematura, i.e., o algoritmo converge rapidamente
para um otimo local.

Alguns testes foram realizados utilizando somente o conjunto de filhos para
formagao da nova populacao (abordagem generacional) para a composigao de me-
lodias com funcao de aptidao bidimensional. Dado um mesmo nimero maximo de
geragoes (100) utilizado no caso anterior, essa configuracao do algoritmo genético

apresentou, em geral:
e Convergéncia da média de fi(z) para um valor 5 vezes maior;

e Nao convergéncia na dimensao de fy(x), que atinge um valor médio 10 vezes

menor;

e Melhor individuo no extremo das heuristicas da fronteira nao dominada com

aptidao pelo menos 2 vezes maior nessa dimensao;

e Melhor individuo no extremo gramatical da fronteira nao dominada com ap-

tidao cerca de 3 vezes menor nessa dimensao.
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Portanto, a selecao (u + A) parece ser a mais adequada para o problema em
questao, e o mecanismo de crowding distance do NSGA-II age de forma a manter
a diversidade do espaco de solugoes, impedindo o efeito de convergéncia prematura.
Auditivamente, as solugoes também apresentam grande variacao de pitch e muitas

notas com duragao de um gquantum.

6.5 Arquivos

Os arquivos MIDI referentes aos exemplos apresentados neste capitulo podem ser

encontrados no site http://www.smt.ufrj.br/~lucas.maia/mestrado/exemplos.
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Capitulo 7
Conclusoes

Esta dissertagao apresentou um apanhado historico-técnico do campo da Com-
posicao Algoritmica. Alguns paradigmas emprestados da grande area de Inteligéncia
Artificial foram estudados desde suas origens e seguiu-se o caminho que trilharam
nas aplicacoes musicais. Trés foram esses formalismos — os modelos de Markov, as
gramaticas gerativas e os algoritmos evolucionarios —, destacados dentre os princi-
pais comumente utilizados na literatura para solugao de problemas em composigao.

Posteriormente, com a finalidade de ilustrar o problema cléssico de imitacao de
estilo e motivar as pesquisas brasileiras feitas nesse campo, um algoritmo foi de-
senvolvido e apresentado em detalhe. Esse algoritmo objetivava, por meio da com-
binacao dos diferentes formalismos estudados, compor pecas simples que pudessem
ser identificadas como cantigas de roda do folclore nacional, mais especificamente,
associadas ao estilo carioca do bairro do Realengo.

Algumas dificuldades foram encontradas a montante do processo de desenvolvi-
mento dessa técnica de composicao, notadamente: a descricao de um corpus fiel a
tradicao oral desse estilo de musica; e a formatagao notacional deste corpus de forma
universal. O aspecto multidisciplinar deste trabalho, cujos tragos sao encontrados
em cada pagina, foi um desafio a parte.

O sistema de composi¢ao implementado baseia-se em um algoritmo genético com
operadores de variagao simples. Observou-se que o uso de medidas heuristicas como
unica forma de avaliacao dos individuos candidatos a solugao é insuficiente para
caracterizar o estilo da base de dados. A combinagao desse formalismo com as
cadeias de Markov e as gramaticas gerativas certamente trouxe melhorias na quali-
dade das composicoes geradagl] Algumas deficiéncias permanecem, contudo, entre

elas: a tendéncia do algoritmo de retornar sequéncias musicais curtas; a auséncia de

!'Em testes preliminares com somente cadeias de Markov ou somente graméticas gerativas, os
efeitos adversos indicados por Brooks et al. [16] foram notados com muita facilidade. O aumento
da ordem em uma unidade era suficiente para transformar composigoes completamente aleatérias
em “colagens” de pedagos do corpus. Isso pode estar relacionado com o pequeno tamanho da base
utilizada.
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restrigoes estruturais, i.e., que formem frases, motivos e temas no decorrer das com-
posicoes; a auséncia de uma base harmonica sobre a qual a melodia se desenvolva, que
auxilia muito o processo de composicao. Além disso, o niimero de parametros que o
sistema proposto possui é enorme. Eles se estendem desde o dominio do algoritmo
genético (probabilidades de mutagao e de crossover, comprimento das sequéncias,
representagao etc.) até os modelos de Markov (ordem, tipo de suavizacdo e seus
préprios parametros, novamente a representagao etc.) e gramatical (comprimento
do contexto, forma das regras sintéticas etc.). Pode-se dizer que o problema de
selecao dos parametros do algoritmo é, em si mesmo, um problema de otimizacao.
As composigoes geradas pelo algoritmo sao musicalmente interessantes e, embora
nao possam ser consideradas “cantigas de roda” estritas, trechos seletos de cada re-
sultado evocam este estilo musical. No mais, o objetivo da Composi¢ao Algoritmica
¢ ajudar o ser humano a alcangar conhecimento do proprio processo criativo. Nao
visa a substituir o seu trabalho, mas a inspira-lo e a clarificar os movimentos que
operam no subconsciente. E um movimento de mao dupla, como diz Moorer [94]:
as tentativas de simular as capacidades composicionais de um ser humano sé serao
bem sucedidas quando os modelos musicais utilizados pelo homem forem descritos
e modelados. O experimento proposto neste trabalho se insere nesse contexto e,
dessa forma, se manifesta como uma ferramenta util com diversas possibilidades de

extensao.

7.1 Trabalhos Futuros

Alguns caminhos podem ser identificados como possibilidades de trabalhos no futuro

e estao descritos a seguir:

e O estudo detalhado de outros paradigmas da Composicao Algoritmica que
nao foram contemplados na presente dissertacao, e.g., redes neurais artificiais

e automatos celulares, entre outros.

e Uma analise do problema do tamanho das sequéncias ao longo do processo de

convergéncia do algoritmo genético.

e Uma inicializacao “esperta”’ que ajude na questao do desenvolvimento tardio
da fungao de aptidao formada pelos modelos de Markov interpolados. (Uma
inicializacao que, no dominio relativo, se traduza em simbolos encontrados no

modelo de ordem 0, por exemplo, pode antecipar a maximizagao dessa fungao.)

e Uma proposta de heuristicas que ataquem algumas das deficiéncias observa-
das nas composicoes geradas — o comprimento, a falta de estrutura frasal, o

excesso de notas com duragao de um quantum etc.
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e O uso de operadores de variagdo musicalmente “inteligentes”, e.g., copiar um
trecho do cromossomo para outro conjunto de genes no mesmo individuo,
transpor os valores dos alelos etc. (Esse tipo de operador pode acelerar a

convergéncia para solugdes “boas” que apresente conteudo temaético.)

e Uma avaliagdo da correlacdo entre os esfor¢cos do modelo de Markov/da
gramatica gerativa e das heuristicas. (Provavelmente, a dimensao de fi(z)
estd sobrecarregada com algumas tarefas que o modelo em fy(x) ja executa.

Esse tipo de redundancia pode diminuir o desempenho do algoritmo genético.)
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Apeéendice A

Conjunto de Medidas para Funcao
de Aptidao

Neste apéndice é encontrado o conjunto de medidas proposto por Towsey et al.
em [85], separadas de acordo com o tipo de caracteristicas que analisam. O simbolo
# deve ser lido como “o niumero de”, i.e., representa a quantidade de eventos de
um dado tipo [85]. Os intervalos sdo medidos em semitons e um quantum tempo-
ral é a menor duracao observada nas melodias, definida como a duracao de uma
semicolcheia [85]. Exceto quando indicado, as pausas sao sempre consideradas nas
medidas.

A Segao foi desenvolvida pelo préprio autor deste trabalho e apresenta uma

modificagao nas heuristicas 18 a 21.

A.1 Medidas de Pitch

Variedade de pitch

A razao entre pitches distintos e notas. Essa é uma medida da diversidade de classes

de pitch utilizadas na producao da melodia.

#pitches distintos
4notas '

Fi(z) = (A1)

Extensao de pitch

A extensao de pitch dividida pelo maior extensao aceitavel. Essa medida indica a

amplitude do contorno melédico.

maior pitch — menor pitch

Fw) = 24

(A.2)
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Tabela A.1: Graus de dissonancia associados a cada tipo de intervalo (medido em
semitons). Adaptado de [85].

Intervalo Grau de dissonancia
0-5, 79, 12 0,0
10 0,5
6, 11, > 13 1,0

A malor extensao aceitével foi definida como duas oitavas. Caso o numerador exceda

esse valor, entdo Fy(z) = 1,0.

A.2 Medidas de Tonalidade

Centralidade tonal

A proporcao de quanta em que o pitch é primario, i.e., é tonica ou dominantd’} Essa

medida fornece uma indicacao de quao forte é o “sentido de tonalidade” da peca.

_ #quanta com pitch primério

Fy(z) (A.3)

#quanta

Notas fora de escala

A proporgao de quanta em que o pitch nao faz parte da escala (maior ou menor,
conforme a tonalidade da pega). Essa medida fornece uma indicagao de quao “for-

temente tonal” é a pega.

_ #quanta com pitch fora da escala

Fy(x) (A.4)

#quanta

Intervalos dissonantes

A fracao de intervalos dissonantes. Um grau de dissonancia é associado a cada

intervalo, conforme indicado na Tabela[A.I] Pausas sao ignoradas nessa medida.

grau de dissonancia

F5(;C) — Zintervalo (A5)

#intervalos

Observacao: Towsey et al. definem #intervalos = #notas — 1 [85].

!Towsey et al. se referem ao primeiro ou quinto graus da escala, 1 ou 5.
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A.3 Medidas de Contorno

Direcao do contorno

A soma de todos os intervalos ascendentes dividida pelo soma de todos os intervalos
(em valor absoluto). Essa medida avalia a tendéncia geral da melodia de subir
ou descer. Uma melodia que se inicie e termine na mesma nota é avaliada com
Fs(x) = 0,5. Um valor mais alto indica uma tendéncia ascendente, enquanto um

valor inferior significa um contorno descendente. Pausas sao ignoradas nessa medida.

Zintervalo>0 intervalo (A 6)

F, =
() > |intervalo|

Estabilidade do contorno

A proporcao de intervalos para os quais o intervalo seguinte se d4 na mesma direcgao.
Essa é uma medida da estabilidade na direcao da melodia. Dois intervalos consecuti-
vos contém trés notas; se todas as notas possuem o mesmo pitch, isso é interpretado
como sendo um movimento na mesma dire¢ao. Pausas sao novamente ignoradas

nessa medida.

#intervalos consecutivos na mesma direcao

Fr(z) = (A7)

#intervalos — 1

Movimento gradual

A proporcao de intervalos que sao passos diatonicos. Um valor alto indica uma
curva melddica suave, com poucos saltos. Um passo diatonico compreende um ou

dois semitons. Pausas sao ignoradas.

#passos diatonicos

Fy(z) = (A.8)

#intervalos

Retorno de salto

A propor¢ao de intervalos grandes (saltos) que nao sao sucedidos por um intervalo
de retorno. Um salto é maior ou igual a oito semitons (intervalo de sexta menor).
Um intervalo de retorno deve ser ao menos de um semitom, porém menor que o

salto que o precedeuﬂ. salt )
saltos sem retorno

F =
o(z) #saltos

(A.9)

2Se a melodia nao possui salto algum, define-se que o valor dessa medida é 0,0.
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Intensidade do climax

Medida como o inverso do nimero de vezes que a nota de climax é repetida na
melodia. O maior valor dessa medida (1,0) ocorre quando essa nota ¢é utilizada uma

unica vez. O uso frequente da nota de climax reduz seu impacto.

1
~ #usos da nota de climax’

Fio() (A.10)

A.4 Medidas Ritmicas

Densidade de notas

A razao entre notas e quanta. Essa medida indica a esparsidade ou aglomeracao de

notas em uma melodia.
#notas

F =\
n(@) #quanta

(A.11)

Densidade de pausas

A proporcao de quanta silenciosos. Essa medida indica o grau de siléncio ou espar-

sidade em uma melodia.

# quanta silenciosos

Fia(z) = (A.12)

#quanta

Variedade ritmica

Essa é uma medida do grau de utilizacao dos 16 diferentes valores de duragao entre a

semicolcheia e a semibrevd’} D4 uma indicacdo da coeréncia ritmica de uma melodia.

duracoes distintas
Fry(a) = A0TAS = . (A.13)

Extensao de ritmos

A extensao de valores ritmicos na melodia dividida pelo maior valor possivel. O
maior valor de extensao é definido como 16 (i.e., semibreve:semicolcheia)ﬁ. Essa

medida é diferente da anterior, porque é possivel que uma melodia tenha uma grande

3No caso do subcorpus 2 definido no Capitulo [5, héd apenas 8 diferentes valores de duracio
possiveis. Em valores relativos a duragao da seminima, sao eles: 0,25 (semicolcheia); 0,5; 0,75; 1,0;
1,5; 2,0; 2,5; e 3,0 (minima pontuada).

4Novamente, no caso do subcorpus, a razdo maxima entre as duracdes de uma composicio é
dada por 03,’205 =12.
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extensao de duragoes, mas nao utilize valores intermediarios.

maior durac¢do/menor duragao

Fu(r) = 16

(A.14)

Sincopes

A proporcao de notas que sao sincopadas, i.e., a proporcao de notas cuja duragao
¢ maior que um pulso e comecam fora do pulso. Pausas e notas sao diferenciadas

nessa medida. )
#notas sincopadas

Fis(x) = #notas

(A.15)

A.5 Padroes

Repeticao de pitch

A proporcao de intervalos nos quais as duas notas apresentam o mesmo pitch. E uma
outra medida do movimento melédico (ou falta de movimento). Para essa medida,

as pausas sao ignoradas.

#intervalos com pitch repetido
Fro(w) = #intervalos ' (A.16)

Repeticao de valor ritmico

A proporc¢ao de intervalos nos quais as duas notas apresentam a mesma duragao.

Pausas sao ignoradas.

#intervalos com duragao repetida
F17(ZL’) = .

(A.17)

#intervalos

Repeticao de padroes de pitch em 3 notaﬂ

A proporcao de sequéncias de trés notas cuja sequéncia de pitches é subsequente-

mente repetida. Pausas sao consideradas, porque fazem parte dos padroes ritmicos.

#sequéncia repetida de 3 pitches
Flg(l') = #notas —4 . (A].g)

Repeticao de padroes de pitch em 4 notasﬁ

A proporcao de sequéncias de quatro notas cuja sequéncia de pitches é subsequente-

mente repetida. Como a medida anterior, essa medida compara relagoes intervalares.

5cf. Secao
6cf. Secao
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Pausas sao consideradas, porque fazem parte dos padroes ritmicos.

_ #fsequencia repetida de 4 pitches

F
19(7) #notas — b

(A.19)

Repeticao de padroes ritmicos em 3 notaﬂ

A proporgao de sequéncias de trés notas cuja sequéncia de duragoes é subsequen-
temente repetida. Essa é uma medida da coeréncia ritmica da melodia, desen-
volvida através da repeticao. A razao entre as duracoes é avaliada, em vez das
duracoes absolutas, de forma que um padrao seminima—minima—seminima equivale
a um padrao colcheia—seminima—colcheia. Pausas sao consideradas, porque fazem

parte dos padroes ritmicos.

#sequéncia repetida de 3 duracoes
FQ()(ZI?) = #notas —4 . (A20)

Repeticao de padroes ritmicos em 4 notaéﬂ

A proporcao de sequéncias de quatro notas cuja sequéncia de duracoes é subsequen-
temente repetida. Essa é uma medida da coeréncia ritmica da melodia, desenvolvida
através da repeticao. Como na medida anterior, avalia-se a razao entre as duragoes,
em vez das duracoes absolutas. Pausas sao consideradas, porque fazem parte dos

padroes ritmicos.

#sequencia repetida de 4 duracoes
Fgl(fL’) = #notas _5 . (A21)

A.6 Sobre Repeticoes de Padroes

A interpretacao das heuristicas 18 a 21 da maneira que Towsey et al. propoem
em [85] é que se avaliam os padrdes (de pitch ou ritmicos) que sdao subsequente e
imediatamente repetidos, sem sobreposicao. Assim, para o comprimento do padrao
M = 3, asequéncia “A BC A B C A B C” contém o padrao “A B C” que é repetido
uma vez e, em seguida, avalia-se o padrao “A B C” central que também é repetido
e o algoritmo termina; no total, hd 2 repeticoes. Para sequéncia “A B C D B C D”,
a subsequéncia “A B C” nao é subsequentemente repetida, mas o padrao “B C D”
sim; ha apenas uma repeticao. A sequéncia “A B C D A B C”, por sua vez, nao
tem nenhuma repetigao (a subsequéncia “A B C” nao é imediatamente repetida).

Se L é o comprimento de uma sequéncia, o valor maximo de padroes que podem ser

"cf. Secdo
8cf. Secdo
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repetidos, de acordo com a definicao acima é dado por:

D(L, M) = &J —1, (A.22)

onde || indica a funcao piso (em inglés, “floor”), i.e., |x| é o maior nimero inteiro
menor ou igual a x. Essa expressao ¢ sugerida, neste trabalho, para substituir o

denominador das heuristicas 18 a 21.
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Apendice B

Calculo dos Parametros de
Interpolacao de Modelos de
Markov

Este apéndice apresenta brevemente como os parametros da interpolagao de modelos
de Markov podem ser obtidos através do algoritmo de maximizacao de expectativa

(EM — Eaxpectation Mazimization).

B.1 Interpolacao

Uma dificuldade comumente enfrentada na area de processamento de linguagem
natural é a insuficiéncia de dados para treinamento, que da origem ao problema de
esparsidade dos modelos linguisticos. Conforme visto na Segao uma forma
de lidar com esse problema ¢é através das técnicas de suavizacao, dentre as quais
destaca-se a interpolagao de modelos de diferentes ordens. Por exemplo, em uma
base de dados com 1,5 milhao de palavras, trigramas que nao ocorram recebem
probabilidade nula de ocorréncia em um estimador de méxima verossimilhanga [95].
A probabilidade suavizada de ocorréncia desse mesmo trigrama pode ser estimada
com auxilio dos bigrama e unigrama que o compoem.

Se, tipicamente, a probabilidade de uma sequéncia s de comprimento L em um

modelo de Markov de ordem N — 1 é dada por

L

puL(s) = Hp(wﬂs’,jj\,ﬂ), (B.1)

um método de interpolagao combina as probabilidades de ocorréncia da sequéncia em
diferentes ordens, de modo que cada N-grama (ou equivalentemente cada transigao)

nao ¢ calculado somente por meio da Equacao [2.21, Um exemplo expresso pela
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Equacao [2.23] repetida aqui por facilidade, é a técnica de suavizacao de Jelinek-

Mercer:

pinterpolagao(wklsljz:l +1> = A k-1 +1pML(wk’3]]2:}v+1> +

Sk—N
+(1- )‘sﬁjl )pinterp(wk‘szjv+2)' (B.2)

N+1

De maneira genérica, a probabilidade interpolada de uma transicao pode ser

definida como:

N
pinterpolag?ao(wk|sﬁ:}v+1> - Z /\npn(wk|sz:7ll+1)7 (BS)

n=1

onde p,(-) representa o modelo de ordem n — 1 (n-grama). Assim, a combinagao de

dois modelos, de primeira e de segunda ordens, é indicada por [96]:

Pinterpolagao (Wk | Wk—2Wk_1) = A1p1 (Wi |wk—1) + Aopa(wi|wi_owi_1). (B.4)

B.2 Algoritmo de Maximizacao de Expectativa

Os valores 6timos para os pesos A, podem ser determinados pelo algoritmo de ma-
ximizagao de expectativa. Uma das formas de efetuar esse célculo compreende [96]:
dividir o corpus amostral em 2 ou mais grupos; estimar os parametros de inter-
polagao para o primeiro grupo e calcular as probabilidades dos n-gramas, (n — 1)-
gramas etc. com as sequéncias dos demais grupos. Repete-se o procedimento até
que os parametros tenham sido estimados sobre todos os grupos [95]. Usualmente,
0s pesos A, também dependem dos contextos dos simbolos [96]. Uma regra prética
consiste em agrupar os diferentes n-gramas de acordo com o nimero de ocorréncias
no corpus e utilizar o mesmo peso para todos as sequéncias de um mesmo grupo [96].
No caso geral, os passos do algoritmo EM sao, entao, para a combinacao de modelos

de bigramas e trigramas [90]:
1. Inicializar os pesos com valores aleatdrios, com a restricao que A\; + Ay = 1;

2. Calcular as somas:

g — Ap1 (Wi we 1)

| = E

B A1 (Wi |wi—1) + Aopa (Wi |wi—ow—1)
W9

7 (B.5)

S, — Z Agpa (Wi |wy—swg 1) _
2 — )
— Aip1 (Wi wr—1) + Aapa(wi|wy_—2wi 1)
W2
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3. Atualizar os parametros:

Sl 82

N\ = b Ny = — 22 .
17918 ¢ T g 15,

(B.7)

4. Retornar ao passo 2 enquanto o modulo da diferenca na atualizacao for superior

a uma constante de erro e.

O caso em que mais de dois modelos sao combinados ¢é similar ao descrito acima.
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