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Abstract The study of Affective Music Composition indicates that musical features can associate with emotions.
Thus, Affective Algorithmic Composition systems implement such features to generate melodies that can express or
induce emotions. These systems apply to different fields, like health and entertainment. However, the composition
of melodies with unlimited duration time and diversity is still an open question. This work aims to identify
strategies to perform many affective transformations in melodies. This work presents emotional models, the
most implemented musical features in the literature, and an evolutionary mono-objective model for an affective
transformative system.

Resumo O estudo da Composi¢do Musical Afetiva indica que caracteristicas musicais podem ser associadas a
emogoes. Assim, sistemas de Composi¢ao Algoritmica Afetiva implementam tais caracteristicas de forma a gerar
melodias que podem expressar ou provocar sentimentos. Esses sistemas se aplicam a diferentes contextos, como
saide e entretenimento. Porém, ainda se encontra em aberto a composi¢ao de melodias ilimitadas em questoes de
tempo de duragao e diversidade. Este trabalho tem como objetivo identificar estratégias para realizar multiplas
transformacoes afetivas em melodias. Para tanto, sdo apresentados modelos emocionais, as caracteristicas musicais
mais implementadas na literatura e um modelo evolutivo mono-objetivo para um sistema transformativo afetivo.
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1 Introducao

A relagado entre a composicdo musical e a sua capacidade de expressar ou provocar emogoes € investigada por
variados estudos da literatura nas dreas de musica e psicologia [18, 36, 16, 35, 19, 45, 24]. Baseado nesse fato, os
estudos em sistemas de Composicao Algoritmica (CA) comegaram a explorar a geragao automdtica de musicas que
contém cargas emocionais, com o objetivo de aprimorar as composigoes de sistemas antigos através da expressao
musical. Os sistemas que possuem tal objetivo podem ser denominados sistemas de Composi¢do Algoritmica
Afetiva (AAC) (Secao 2).

O sistema AAC abordado neste trabalho é implementado com o auxilio de algoritmos transformativos (Secao
2). Esses sistemas possuem o objetivo de transformar uma musica existente dada como entrada em uma com-
posicao semelhante por meio da adigao e variagao de caracteristicas musicais, responsaveis por adicionar carga
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emocional na musica. A escolha dessas caracteristicas depende do objetivo do sistema (se este serd voltado para
a performance musical ou se pretende gerar musicas em vdrios estilos, por exemplo [1, 2, 26]). As caracteristicas
mais comumente encontradas nesses sistemas segundo [44] sdo ritmo, tempo, articulagdo, modo, tom, timbre e
dinamica. A associagdo das caracteristicas as emocgbes se dd por meio de modelos emocionais. Um exemplo
de simples implementacao é o modelo categdrico, que associa diretamente uma emocao, como “alegria” a uma
caracteristica musical, como “tempo rapido”.

Os sistemas transformativos possuem aplicagdo no contexto do entretenimento e saide. H4 demanda para
aplicagbes comerciais para auxiliar na composi¢ao 4gil de trilhas sonoras para filmes e jogos eletronicos e para
proporcionar ao usudrio uma maior imersdo com a narrativa [27, 40]. No contexto da satde, se expandidos para
sistemas transformativos dindmicos, estes podem ser utilizados na terapia auxiliada por musica. Com a técnica
de biofeedback, é possivel identificar os sentimentos do paciente e transformar trilha sonora de forma a induzi-lo
a sentir uma emogao desejada [32, 23, 21]. No entanto, esses sistemas ainda tem muito espago para evoluir até
se tornarem populares. A maior parte ainda se encontra a nivel de protétipo, tendo como o maior desafio a
composi¢do de melodias ilimitadas em questoes de tempo de duragao e diversidade.

Do desafio apresentado, surge como principal objetivo identificar estratégias para realizar multiplas trans-
formagoes afetivas em melodias. Além disso, incluem-se como objetivos especificos: (i) gerar melodias afetivas
que possuem qualquer tempo de duragao e (ii) maximizar o alcance de emog¢oes do modelo emocional Circumplexo
por meio das melodias geradas (Secao 2). Este trabalho explora a Composi¢ao Musical Afetiva apresentando as
seguintes contribuigoes:

e Apresentacao dos problemas relacionados & AAC (Secao 2).
e Apresentacao de desafios e aplicagdes da implementagéo de sistemas AAC transformativos (Secao 2).

e Um modelo evolutivo para composigdo de melodias afetivas (Secao 3).

Neste trabalho, foram realizados experimentos com uma melodia pequena, com 16 notas e melodias um pouco
maiores, com 48 notas, buscando passar quatro tipos de emogdes (Secao 5). Foi possivel encontrar algumas
variagoes, gerando composigdes com caracteristicas de emogdes positivas, como animagao ou calma, e negativas,
como tédio.

2 Composicao Algoritmica Afetiva

A Composicao Algoritmica Afetiva (AAC) é um campo interdisciplinar entre computagéo, musica e psicologia,
que envolve a composicdo musical gerada por computador com o intuito de expressar emogdes ou desperti-las
num ouvinte [413]. Apesar do termo — ou suas variagoes como por exemplo “composigdo afetiva auxiliada por
computador” — ter sido introduzido recentemente na literatura, trabalhos nesse campo vem sendo desenvolvidos
h4 cerca de 20 anos [39, 3, 15]. Estes trabalhos estdo bem documentados tanto num contexto de AAC em geral
[14, 43], quanto aplicado & expressdo musical [22] e & Criatividade Computacional [5]. Apesar de existirem diversas
solugoes neste contexto, a producdo de um sistema completo para ser aplicado em contextos cotidianos ainda esta
distante.

Numa performance musical, emogoes sdo expressadas através de variacbes em caracteristicas musicais.
Assim, os estudos avancaram na implementagdo destas para gerar uma composicdo que tenha potencial para
passar sentimentos. As caracteristicas mais comumente encontradas em implementagdes na literatura sio ritmo,

tempo, articulagdo, modo, tom, timbre e dindmica [44]. Um motivo para estas caracteristicas serem comuns
é o fato de que sao basicas e de facil implementagao, estando ao alcance de diversos sistemas e inclusive com
possibilidade de uso a nivel de protétipo [8]. Descrigoes de tais caracteristicas podem ser encontradas em [37].

Sistemas AAC possuem o requisito de relacionar caracteristicas musicais as emogoes que elas podem passar
quando adicionadas ou modificadas em uma musica. Essa relacdo é implementada em conjunto com um mo-
delo emocional. No contexto de sistemas AAC, é possivel encontrar na literatura implementagoes de modelos
dimensionais e categdricos para desempenhar as seguintes fungdes:

e Determinar quais caracteristicas musicais serao utilizadas na composig¢ao de acordo com a emocao escolhida.
e Auxiliar a classificagdo das misicas geradas em termos das emocgdes que elas passam.

e Classificar as emocgdes percebidas ou sentidas por usudrios dos sistemas.

Os modelos dimensionais sdo os mais implementados em sistemas AAC, sendo o mais popular o Modelo
Circumplexo (do inglés Circumplexr Model) [17]. Trata-se de um modelo bidimensional, que classifica as emogoes
em termos de valéncia (valence) e excitagao (arousal). Essa representagio facilita o entendimento pelo usuério
e também a implementagao, devido & forma de classificagdo numérica [28]. A Figura 1 apresenta o modelo,
que abrange oito emocgbes. A nomenclatura foi preservada em inglés para evitar ambiguidade. A valéncia estd
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relacionada as emocgGes serem positivas ou negativas e a excitacao esté relacionada a intensidade que essas emocGes
se manifestam. As emogdes formam um modelo circular e se situam a aproximadamente 45° uma da outra. Essa
proposta é utilizada neste trabalho para a implementacao do modelo emocional (Segao 3).

Arousal
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Distress . . Excitement
Pleasure
Py P }
Misery Valence
. 4 °
Depression Contentment
L
Sleepiness

Figura 1: Modelo Circumplexo. Adaptado de [17].

Relacionar adequadamente caracteristicas musicais a emogoes torna a sua implementagdo mais complexa do
que dos sistemas comuns de composi¢ao algoritmica. O problema envolve a escolha correta das caracteristicas
musicais e o cdlculo das variagdes que irdo levar a uma emocao desejada [3]. Logo, essa relagdo continua um
problema aberto em sistemas AAC. Neste trabalho, estuda-se a geragao de melodias afetivas através da associagao
da caracteristica musical do tom ao modelo emocional Circumplexo. A implementagdo dessa relagdo é descrita
na Segao 4.3.

Um sistema AAC pode ser implementado com o objetivo de (i) compor novas musicas, (ii) recomendar musicas
pré-compostas ou (iii) transformar musicas pré-compostas em novas composigoes [32]. Sistemas transformati-
vos sdo a proposta do objetivo (iii), podendo ser classificados como sistemas afetivos ao modificar as composigoes
para atingir emocgoes alvo. Os sistemas transformativos afetivos podem ser:

e Performativos: Realizam transformagoes em melodias por meio de regras de performance, de forma que as
emocoes podem ser percebidas pelos ouvintes.

e Indutivos: As composicoes geradas por esses sistemas devem induzir os ouvintes a sentir as emogdes pre-
tendidas pela composigao.

e Real-time: Também chamados de sistemas dindmicos, mudam a composicao gerada constantemente.

e Offline: As composicoes geradas como saida séo finais e somente sdo possiveis de serem modificadas se essa
acao for realizada manualmente.

Esses sistemas podem ser relacionados a outro desafio do desenvolvimento de sistemas AAC: Gerar um nimero
infinito de composigdes sem restrigoes de tempo [7]. Pois assim, pode-se garantir o uso desses sistemas em segoes
de terapia, para o entretenimento e em outras situagoes onde é importante manter a diversidade e novidade
de musicas. Para isso, sistemas transformativos podem ser expandidos para sistemas dindmicos, controlando o
contetiido da melodia dada como saida do sistema em tempo real, mantendo a sua coeréncia [4, 32]. A composicao
musical pode ser modificada em resposta ao estado afetivo do ouvinte [11], a fim de leva-lo a sentir uma emogao
alvo.



142 Inteligencia Artificial 69(2022)

Para captar as emogoes, utiliza-se técnicas de biofeedback. Durante os experimentos, sensores coletam dados
dos participantes, que informam a emogao sentida. A unido dos sistemas de transformagdo de melodias com a
técnica de biofeedback proporciona uma grande aplicagdo na terapia em Interfaces Musicais Cérebro-Computador
(BCMLI, do inglés Brain Computer Music Interfacing) [30, 23, 21, 7]. Outra aplicagdo poderia ser no contexto
de jogos eletronicos. Nesse caso, o jogo é representado como vérios estados, que podem ser diferentes narrativas,
fases, cendrios, personagens, dentre outros elementos e a trilha sonora muda de acordo com a emocao passada
por aquele estado. E uma abordagem proposta para melhoria dos sistemas tradicionais em que a trilha sonora é
tocada em um lago de repeti¢do de uma musica até que haja uma mudanga na narrativa do jogo [27, 31, 40]. O
intuito é que os pacientes/usudrios ndo se cansem da trilha sonora, evitando também a associacdo de emogdes a
sons conhecidos [412].

Um sistema transformativo para expressao musical pode ser utilizado em diversos cenédrios onde é necesséria
uma associagao emocional & musica. De acordo com os estudos [22], [20] e [12] é possivel utilizar o sistema para
fins de:

e Fazer experimentos em performance expressiva através de modelos computacionais;

e Gerar composigoes mais realistas em ferramentas de composigao musical;

e Usar a musica gerada pelo sistema diretamente na aplicagao;

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

e Acompanhar um musico solista em sua performance;

e Auxiliar compositores iniciantes;

e Auxiliar individuos com dificuldades de expressar emogdes, a expressi-las através da musica;

e Descobrir novos padroes algoritmicos para composicao expressiva.

O sistema transformativo desenvolvido nesse trabalho pode ser classificado como um sistema offline em que
serdo investigadas estratégias para compor melodias de forma que as emogoes sejam percebidas pelos ouvintes.
Em um primeiro momento, o trabalho é realizado apenas com variagoes relacionadas a caracteristica do tom das
melodias, mas o objetivo a longo prazo é encontrar a maior variedade possivel de melodias afetivas que atendam
as emogoes do Modelo Circumplexo.

3 Abordagem

O objetivo deste trabalho é encontrar melodias que passem as emogdes do Modelo Circumplexo, buscando emogoes
alvo. Logo, um usudrio do sistema poderia especificar uma emogao desejada e receber como retorno uma melodia
que passe essa emocao. No geral, o algoritmo possui cardter exploratério, ndo existindo somente uma tnica
solug@o 6tima em relagdo as melodias geradas. Logo, de acordo com o objetivo definido pelo usuério, o algoritmo
ird retornar um conjunto de solugées contendo as melodias com as caracteristicas musicais relacionadas a emogao
alvo. Um sistema transformativo que contém a relagdo entre emogoes e caracteristicas musicais apresentada na
Secao 2 pode ser modelado da seguinte forma:

Considera-se o Modelo Circumplexo [17] (Figura 1) como um plano Cartesiano C, em que v é o eixo da valéncia
e a é o eixo da excitagdo. O modelo proposto para Composicdo Algoritmica Afetiva pode ser definido como um
problema de minimizagdo. Dado um conjunto M = {ma,...,m, } de n notas musicais m; e o seu valor de valéncia
e excitagdo (v, a) no plano Cartesiano, o problema consiste em encontrar a combinagio dos valores de M que
minimize a distancia euclidiana entre (v, a) e um ponto alvo (v¢, a;) definido pelo usudrio (Definicao 1). O célculo
do valor do conjunto M no plano C é definido na Secao 4.3.

argmin () = /(v — 02 + (ar — a)? (1)
O problema pode ser implementado como um Algoritmo Genético (AG). Os AGs sao bem estabelecidos como
algoritmos de composigio algoritmica [11], podendo ser explorados como sistemas transformativos. De forma

geral, um AG para Composicdo Algoritmica Afetiva funciona conforme exemplificado pela Figura 2: O sistema
recebe uma melodia de entrada e uma funcéo de fitness avalia se a composicao estd de acordo com as caracteristicas
musicais e com suas regras de composi¢ao. Se a composi¢do gerada nao for uma transformagao védlida da melodia
inicial, entao uma nova melodia é gerada e a execugao continua em um lago de repetigdo até que uma melodia
ideal seja obtida [410].

O que define uma transformagao vélida é o critério de parada do algoritmo. Neste trabalho, o critério de
parada foi definido como um nimero méximo de geragdes. Porém, o critério também pode ser (i) a minimizagao
do desvio padrao entre os individuos que fazem parte da populagao; (ii) a critério do usudrio, se este estiver
satisfeito com a melodia final ou até mesmo (iii) definindo um critério em relacdo & distancia da melodia inicial,
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Figura 2: Exemplo de um AG para um sistema transformativo. Baseado em [46].

caso seja necessario manter a sua originalidade [13]. O AG é uma abordagem interessante para o propdsito desse
trabalho de gerar diversas melodias, pois podem ser encontradas diversas solugdes a0 mesmo tempo, sem que uma
solucdo seja melhor do que a outra. A populacdo final serd constituida de diversas variagdes da melodia inicial.

4 Implementacao

O AG foi implementado na linguagem C++ e o projeto estd disponivel no GitHub'. E importante observar os
seguintes pontos:

1. A populagao inicial é constituida de varias cépias de uma melodia usada como parametro. Detalhes da
implementacao dos individuos sao discutidos na Secao 4.1.

2. A selegao dos pais e a operagao de crossover sao realizadas de forma aleatéria. Detalhes do crossover e dos
operadores de mutagao sao apresentados na Secao 4.2.

3. A avaliagdo dos individuos é realizada com base em critérios de caracteristicas musicais, que geram os
valores de valéncia e excitagdo (Segao 4.3).

4. A sele¢do dos individuos sobreviventes para a proxima geracdo é elitista: ordena-se os individuos da po-
pulagao corrente pelo valor de sua fungdo objetivo, selecionando sempre os melhores individuos, mantendo
uma populacao do mesmo tamanho da inicial.

Thttps://github.com/carlasanches/composer
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4.1 Representacao dos individuos

A estrutura das melodias foi implementada de forma absoluta, representada por um conjunto de niimeros inteiros.
Essa abordagem garante simplicidade & implementacdo da melodia e de suas transformagoes. Os conjuntos sdo
padronizados de acordo com os valores MIDI (Musical Instrument Digital Interface), para que as composicoes da
saida possam ser salvas num arquivo e executadas. Como o algoritmo somente altera as notas musicais que fazem
parte da composi¢do, o arquivo final é composto dos valores MIDI, o timbre padrdo de piano e todas as notas
possuem a mesma duragdo. Os valores MIDI abrangem 128 frequéncias, porém apenas 88 sao considerados validos
nesse trabalho, pois representam o intervalo de notas do piano. Cada nota vélida n € {21, ...,108}, sendo 21 a
nota que possui a frequéncia mais baixa (27.50Hz) e 108 a nota que possui a frequéncia mais alta (4186.01Hz2)
ambas assumindo como base a afinagao em 440H z. O valor 20 é usado para representar uma pausa.

A Figura 3 exemplifica um compasso de quatro notas. Abaixo de cada simbolo musical (ou cada nota) estd
assinalado o seu valor no padrao MIDI, correspondendo & sua representacao computacional. Logo, um conjunto
de nuimeros inteiros representa um individuo. Dentro da melodia final pode haver repeticao de valores. Portanto,
dependendo do tamanho da melodia, pode ser que nem todos os valores do intervalo [20, 108] fagam parte dela.

| 1HEE
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Iz Se

P!
60 67 64 20

Figura 3: Exemplo de um compasso musical com quatro notas, ou um individuo do AG.

Além da representacio da partitura, abaixo de cada nota estd assinalado o seu valor no padrao MIDI.

4.2 Operadores Genéticos

Utilizando a Figura 3 como base, é possivel demonstrar as transformagdes realizadas por operadores genéticos na
melodia. A operagao de crossover é realizada de forma aleatdria, selecionando dois pares de individuos quaisquer
e gerando um unico filho, sorteando um a um dentre os genes, de qual pai serd herdado. O processo pode ser
ilustrado pela Figura 4.
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(a) Primeiro individuo selecionado como (b) Segundo individuo selecionado como pai
pai.
0
\ ‘ ! i |
I I I 1 |
oF———————
\ o P o i |
d T A
72 67 64 67

(¢) Filho gerado através da escolha
aleatéria dos genes dos pais.

Figura 4: Operagao de crossover.

A Figura 5 exemplifica operadores genéticos de mutagao, baseados em [13, 10]. Apenas nesse exemplo, a
numeragao acima do compasso indica qual operagao foi realizada, de acordo com a descrigao abaixo.

1. Mutagdo Simples: Subir ou descer meio tom.
2. Reverter compasso: Inverter as sequéncia de notas dentro de um compasso.

3. Reverter pulsos: Inverter duas ou mais sequéncias de notas dentro de um compasso.
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4. Trocar pulsos: Trocar a ordem de duas ou mais sequéncias de notas dentro de um compasso.

1 2 3 4
N ) )
- ‘ I f 7 2 ¥ i ! ‘ ! ‘ ¥ i i I ‘ ¥
& - ¢t F 5 1t o+
) o o o o o o > <
61 67 64 20 20 64 67 60 67 60 20 64 64 67 60 20

Figura 5: Aplicagao de cada operador genético no individuo da Figura 3. Adaptado de [13, 10].

)

A Mutagao Simples é o tnico operador que leva a melodia & todas as vizinhangas possiveis no processo de
otimizacao. Porém, é interessante a utilizacdo dos demais operadores para fazer pequenas modificagées e manter o
controle sobre o resultado, visto a importancia de manter um sentido musical para a melodia gerada. Do contrario,
as notas podem soar de forma aleatéria na melodia. Para evitar valores invalidos, esse operador somente aumenta
o valor da nota se for abaixo de 108 e diminui apenas se for acima de 20. A escolha do operador de mutagado
aplicado em cada individuo também é arbitraria.

4.3 Funcgoes de avaliagao e funcao objetivo

As fungoes de avaliagdo (fitness) auxiliam a variagdo da influéncia da caracteristica musical do tom, que depende
da frequéncia da nota e pode ser agudo ou grave. O tom por si s6 nao estd diretamente relacionado a emogoes,
mas sim a variabilidade de tons numa melodia [141]. Essa caracteristica também pode ser implementada de forma
a descrever a nota principal, que define o tom da melodia em geral. Dessa forma, o tom pode ser implementado
simplesmente como “grave, médio ou agudo” [30, 33, 23, 40, 7, 42].

Em relacao a correlagdo entre caracteristicas musicais e modelos emocionais descrita brevemente na Secao 2,
nao ha um consenso sobre com quais emocgoes o tom se relaciona em cada quadrante dos modelos bidimensionais.
Porém, foram encontrados tons mais graves, que sdo geralmente mais relacionados a valores baixos de excitagao,
e tons mais agudos associados a valores mais altos de excitagao [30, 33, 40]. A variabilidade do tom também pode
ser usada como métrica. A variabilidade alta do tom j& foi observada como caracteristica de melodias que passam
alegria e a variabilidade baixa, relacionada a melodias que passam a emocao de raiva [19]. Tais correlagdes serdo
investigadas nesse trabalho a partir da implementagao de duas fungoes de avaliagdo propostas como métodos para
avaliacao do tom em [14]:

e Distribuigao tonal (dt): Indica a nota mais utilizada na melodia do individuo e pode ser obtida calculando
a sua moda. Foi associada somente ao eixo da excitacao devido & sua relagdo com os valores graves e agudos
das melodias.

e Variagao tonal (vt): E dada pela divisdo do nimero de tons distintos em uma melodia pelo nimero de
possiveis tons dentro da melodia, que é dado pelo seu tamanho. Com essa func¢ao, é possivel investigar a
influéncia da variabilidade do tom nas emocoes de alegria e raiva. Foi, portanto, atribuida a valéncia e a
excitagao.

E importante salientar que as fungdes de avaliagdo definidas contribuem para modificar uma melodia dada
como entrada para o problema e encontrar uma ou mais melodias que alcancem a emocgao alvo definida pelo
usudrio. Portanto, nao existe uma melodia que seja melhor do que a outra. Espera-se que a variagdo tonal
contribua para aumentar e diminuir o tom da melodia, consequentemente aumentando e diminuindo os valores de
valéncia e excitagdo. Da mesma forma, espera-se que a distribuigdo tonal controle a variabilidade de notas numa
melodia, consequentemente controlando o eixo da excitagao.

Para cada funcao, os valores = de vt e dt sao calculados e normalizados para o intervalo [—1, 1], de acordo com
a Definicao 2. Os valores minimo e maximo que dt pode assumir sdo definidos pelos limites inferior e superior do
intervalo [20, 108] definidos na Secao 4.1. J4 o valor minimo que vt pode assumir é 1 e o valor méximo é dado
pelo tamanho da melodia.

x — min(z)
max(z) — min(z)

falz) =2 -1 (2)

Em seguida, de acordo com a Definicdo 3, os valores de valéncia f, e excitacido f, s@o definidos pelas médias
da normalizacdo de suas respectivas fungoes de avaliagao:



146 Inteligencia Artificial 69(2022)

fo= fn(Ut)

(3)
fu = fn(vt) + fn(dt)
“ 2

Determinados os valores, estes passam pela fungéo objetivo da Definicao 1 e recebem o valor final do individuo.

5 Experimentos

Os experimentos realizados tém o objetivo de investigar o potencial da aplicagdo em gerar composigdes que passam
diferentes emocoes, a partir da transformagao das notas de uma melodia de referéncia. Espera-se que o modelo
proposto na Secao 3 possa ser utilizado em melodias de qualquer tamanho.

Como ponto de partida para o algoritmo, foram escolhidas melodias de tamanhos distintos: a Escala de Dé
maior (Figura 6) e uma melodia simples Ah vous dirai-je, Maman (Figura 7), popularmente conhecida como
“Brilha Brilha Estrelinha”, de origem e autor indefinidos. Mesmo que seja necessaria uma maior taxa de mutagao
nas primeiras geragoes, é importante que todos os individuos sejam inicializados com os mesmos valores para
transformar a melodia de referéncia e aumentar as possibilidades de encontrar um resultado final que tenha
sentido musical. Nao é possivel garantir tal requisito a partir de melodias aleatdrias, pois as fungoes de avaliagao
definidas na Secao 4.3 apenas avaliam combinagbes de notas musicais que podem levar a uma emogao alvo. No
entanto, fica implicita a quantidade de modificagées que serdo realizadas na melodia. Essa estratégia também é

utilizada em trabalhos de Composigao Algoritmica (CA) que utilizam algoritmos evolutivos livres de fungao de
avaliagao [13].
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Figura 6: Escala de D6 maior.
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Figura 7: Melodia Ah vous dirai-je, Maman. Origem e autor indefinidos.
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Em todos os experimentos os parametros foram definidos empiricamente. O tamanho da populagao foi de 1200
individuos e o critério de parada do algoritmo é o nimero maximo de iteracoes, definido como 1000 iteracoes.
Também foram definidas emocoes alvo em todos os quadrantes do modelo emocional Circumplexo (Figura 1)
para avaliar as solugdes obtidas com as combinagdes das fungoes de valéncia e excitagao (Secao 4.3). A Tabela 1
apresenta os pontos alvo e as emogdes que estdo proximas a esses pontos no modelo, associados aos quadrantes
aos quais pertencem. O algoritmo foi executado 100 vezes para cada experimento.

Tabela 1: Pontos alvo definidos em cada quadrante para os experimentos e as emocgoes do Modelo
Circumplexo que se aproximam de tais pontos.

Quadrante Ponto Alvo Emogao Aproximada

1° (0.5, 0.5) Ezcitement (animagio)

20 (-0.5, 0.5)  Distress (angustia)

32 (-0.5,-0.5)  Depression (depressao)

4° (0.5, -0.5) Contentment (contentamento)

5.1 Experimento 1: Escala de D6 maior

A Escala de D6 maior foi utilizada como ponto de partida para avaliar melodias pequenas. Para gerar um maior
nimero de possibilidades de melodias, e assim explorar melhor o espago de busca, a escala foi duplicada para
conter um maior nimero de notas. Logo, todos os individuos da populagdo inicial sdo compostos por 16 notas,
conforme a melodia da Figura 8. Os parametros do algoritmo foram definidos empiricamente como 0.5 para a taxa
de crossover e 0.02 para a taxa de mutagdo. Todos os resultados encontrados ao final da evolucdo representam a
média das 100 execugdes realizadas no experimento. Em média, cada execu¢do demorou 597 milissegundos.

0 | | | |
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Figura 8: Escala de D6 maior duplicada. Essa melodia compde todos os individuos da populagao inicial.

A Tabela 2 contém o ponto onde foram inicializados todos os individuos da populacao (po), o ponto médio
para o qual a populacdo evoluiu (ps) e a sua distancia final (f(z)) para o ponto alvo de cada quadrante (t), que
é o valor da fungéo objetivo. Os resultados também podem ser visualizados na Figura 9.

e Os pontos que mais se aproximaram do alvo foram os do primeiro e terceiro quadrantes. Nos demais
quadrantes, a populagao nao alcangou uma distancia suficientemente préxima do ponto alvo.

e Para cada objetivo, a populagdo final evoluiu para pontos iguais. A porcentagem média da populagdo que
alcanga o mesmo valor de fungao objetivo é de 100% para todos os quadrantes. Vdrias melodias distintas
foram encontradas para esses individuos.

e Apesar da convergéncia prematura observada na Figura 10, os individuos do primeiro quadrante alcangaram
um melhor valor de funcao objetivo em relacdo aos demais, seguido dos individuos do terceiro quadrante,
onde a evolugao teve uma convergéncia mais suave. Ainda assim, néo foi possivel encontrar o alvo escolhido.
No segundo e no quarto quadrante, os individuos ficaram presos em um minimo local.

Em média, foram encontradas 44 melodias distintas para o primeiro quadrante, 332 para o segundo, 140 para
o terceiro e 48 para o quarto quadrante. Sao consideradas melodias distintas aquelas que se diferem por pelo
menos uma nota. Isso indica um potencial de encontrar variagbes de melodias para uma mesma emogao.

A Figura 11 apresenta as melodias dos melhores individuos encontrados para cada emocgao alvo. Todas as
melodias estdo disponiveis para serem ouvidas no MuseScore?. Apesar dos individuos nio terem alcancado as
emogodes alvo, houve uma transformagdo da melodia original, apresentando caracteristicas esperadas conforme
as fungoes de avaliacdo. As melodias ndo diferem muito entre si, pois preservam parte dada como entrada. Na

2https://musescore.com/user/40303472/scores/7457687/s/BWTXRc
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Tabela 2: Evolucao dos individuos do AG no Experimento 1.

Quadrante Ponto inicial Ponto final Ponto alvo ()
(po) (py) final (p.)

12 (-0.067, -0.079)  (0.600, 0.401) (0.5, 0.5) 0.140

20 (-0.067, -0.079)  (-0.200, 0.009) (-0.5, 0.5) 0.590

32 (-0.067, -0.079)  (-0.600, -0.340)  (-0.5,-0.5) 0.184

4° (-0.067, -0.079)  (0.200, 0.053) (0.5, -0.5) 0.629

0.5

-1 -0.5 0 0.5 1
.
-0.5 — Evolugéo 1
Evolucéo 2
— Evolugéo 3
1 — Evolugéo 4

Emocdo inicial Emocdes alvo « Emocoes finais

Figura 9: Resultados da evolucao dos individuos do Experimento 1 para cada quadrante do Modelo
Circumplexo.

Os graficos contém o ponto da inicializa¢io da populagio (po), os pontos para onde a populagao evoluiu (ps) e o
ponto alvo (p:). As setas indicam a evolugdo da populagio para a emogao alvo de cada quadrante.

Figura 11a e Figura 11d é possivel observar que o algoritmo levou a melodias com uma maior variedade de notas.
A Figura 11b apresenta uma menor variedade de notas e maior predominancia de notas mais agudas, enquanto na
Figura 11c predominam notas mais graves e com menor variedade. A Tabela 3 indica o valor de fungdo objetivo
(fz) de tais individuos, bem como a geragio e a execugao do experimento em que esse valor foi encontrado.

5.2 Experimento 2: Ah vous dirai-je, Maman

A melodia Ah vous dirai-je, Maman (Figura 7) foi utilizada como ponto de partida para avaliar melodias um
pouco maiores, representando uma musica completa. Logo, todos os individuos da populagao inicial sao compostos
por 48 notas. Os parametros do algoritmo foram definidos empiricamente como 0.7 para a taxa de crossover e
0.25 para a taxa de mutagao. Todos os resultados encontrados ao final da evolugao representam a média das 100
execucoes realizadas no experimento. Em média, cada execucao demorou 3.08 segundos.

A Tabela 4 contém o ponto onde foram inicializados todos os individuos da populagdo (po), o ponto médio
para o qual a populacdo evoluiu (py) e a sua distancia final (f(x)) para o ponto alvo de cada quadrante (t), que
é o valor da fungao objetivo. Os resultados também podem ser visualizados na Figura 12.

e Os pontos que mais se aproximaram do alvo foram os do terceiro quadrante, seguidos dos valores de valéncia
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Figura 10: Resultados da convergéncia da fungao objetivo f(z) dos individuos para os objetivos em cada

quadrante do Modelo Circumplexo no Experimento 1.

Tabela 3: Valores de fungao objetivo (f,) dos melhores individuos de cada quadrante, seguidos das
geragoes e dos nuimeros das execucoes em que foram encontrados no Experimento 1.

Individuo f(z) Geracao Execucgao
Figura 11a  0.139824 25 4
Figura 11b  0.590909 1 1
Figura 11c  0.184077 52 12
Figura 11d  0.620521 15 6

e excitagdo para o primeiro e quarto quadrantes. Diferente dos resultados apresentados na Figura 9, a
tnica populacdo que ndo alcancou uma distancia suficientemente préxima do ponto alvo, foi a do objetivo
localizado no segundo quadrante.

e Para cada objetivo, a populagao final evoluiu para pontos muito préximos ou iguais. A porcentagem média
da populagdo que alcanga 0 mesmo valor de fungao objetivo é de 99% para o primeiro quadrante, 96.77%
para o segundo quadrante, 100% para o terceiro quadrante e 99% para o quarto quadrante. Ainda assim,
varias melodias distintas foram encontradas para esses individuos.

e Na Figura 13 observa-se convergéncia prematura apenas para os valores de fung@o objetivo relacionadas as
emocdes alvo presentes no segundo e no terceiro quadrantes. Para os valores presentes no primeiro e no
quarto quadrante, a convergéncia foi mais suave, porém ainda néo foi possivel encontrar o alvo escolhido.

Em média, foram encontradas 1120 melodias distintas para a primeira emogao alvo, 1199 para a segunda,
1199 para a terceira e 1196 para a quarta emocgdo. Sao consideradas melodias distintas aquelas que se diferem
por pelo menos uma nota. Nao houve melodias encontradas como mesmo resultado entre emogoes distintas nesse
experimento.

As Figuras 14a, 14c e 14d apresentam as melodias dos melhores individuos encontrados para cada emocgéao
alvo. Estas também estdo disponiveis no MuseScore®. Em relacio ao que foi obtido com as funcdes de avaliacio,
as melodias com maior variedade de notas sao as da Figura 14a e 14d, onde a valéncia é positiva, sendo que

3https ://musescore.com/user/40303472/scores/7457732/s/ZaS8Co
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a ultima apresenta notas mais graves. Como a melodia da Figura 14b foi a que mais se distanciou da emogao
alvo, esta ainda apresenta bastante variedade de notas graves, sendo que o esperado era uma variedade pequena e
notas mais agudas. Por fim, a melodia que mais se aproximou da emogao alvo foi a da Figura 14c, que apresenta
notas graves e com pouca variedade. E também a que mais se aproxima da melodia inicial (Figura 7), visto que

a populagao inicial também se situa no terceiro quadrante.

A transformagéo, por sua vez, realizou sucessivas modificagoes na melodia, em diversos momentos levando as
notas préximas ao limite inferior do intervalo [20, 108] definido. Isso pode ser devido as altas taxas de crossover
e mutagdo que foram necessarias nesse experimento. Além disso, em comparagao com o primeiro experimento, os
individuos das Figuras 14a, 14d e 14b demoraram mais geragdes para encontrar o valor final de fungdo objetivo.
Portanto, as melodias sofreram ainda mais modificagdes. A Tabela 5 indica o valor de funcao objetivo (fz) de

tais individuos, bem como a geragao e a execugao do experimento em que esse valor foi encontrado.
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Figura 11: Resultados das melodias geradas no Experimento 1, visando os objetivos de cada quadrante

do Modelo Circumplexo.

(d) 4° quadrante

Tabela 4: Evolucao dos individuos do AG no Experimento 2.

Quadrante Ponto inicial Ponto final Ponto alvo ()
(po) (ps) final (1)

12 (-0.744, -0.417)  (0.574, 0.368) (0.5, 0.5) 0.151

20 (-0.744, -0.417)  (-0.192, -0.081) (-0.5, 0.5) 0.657

32 (-0.744, -0.417)  (-0.532,-0.391)  (-0.5,-0.5)  0.113

4° (-0.744, -0.417)  (0.404, -0.297) (0.5, -0.5) 0.223
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Figura 12: Resultados da evolugao dos individuos do Experimento 2 para cada quadrante do Modelo
Circumplexo.

Os gréficos contém o ponto da inicializacao da populacdo (po), os pontos para onde a populacao evoluiu (pf) e o
ponto alvo (¢). As setas indicam a evolugao da populagdo para a emogdo alvo de cada quadrante.

Tabela 5: Valores de funcdo objetivo (f,) dos melhores individuos de cada quadrante, seguidos das
geragoes e dos niimeros das execucoes em que foram encontrados no Experimento 2.

Individuo flx) Geragao Execugao
Figura 14a  0.123985 981 58
Figura 14b  0.640735 760 10
Figura 14c  0.102761 198 66
Figura 14d  0.223657 312 17

6 Discussao e trabalhos futuros

No geral, como apenas os valores das notas que compoem a melodia sdo avaliados, a busca fica limitada pelo
tamanho da melodia e pelo instrumento escolhido, que determina a variedade de notas que podem ser usadas.
Conforme observado na Figura 10, por exemplo, os individuos das populagbes do segundo e do quarto quadrante
ficam presos num minimo local. Uma possivel causa para esse problema ¢é a caracteristica da variagao tonal entrar
em conflito quando o algoritmo minimiza o eixo da valéncia e maximiza o eixo da excitagdo ou vice versa. Nesse
caso, o algoritmo tenta aumentar a variagao tonal para um eixo e diminuir para o outro. Uma maneira de diminuir
o conflito é atribuindo novas caracteristicas musicais a valéncia e & excitacao.

Criar melodias maiores e explorar outras caracteristicas musicais, como por exemplo o timbre, amplia as pos-
sibilidades de novas melodias e pode auxiliar a alcancar um maior nimero de emogbes apenas com as fungoes
de avaliagao ja implementadas. Nesse trabalho, a caracteristica musical do tom foi utilizada como critério de
avaliagao. Porém, outras caracteristicas discretas, como a densidade ritmica podem alcancar correlatos emocio-
nais [43]. O mais comum entre sistemas de Composi¢ao Algoritmica Afetiva (CAA) é gerar melodias que contém
combinagoes dessas caracteristicas. Em trabalhos futuros, pretende-se implementar as caracteristicas de arti-
culagdo, dindmica, modo, ritmo, tempo e timbre, que sdo as mais implementadas [14]. Além da implementacao
de mais caracteristicas musicais, as harmonias podem ajudar a alcangar mais resultados em melodias menores. A



152 Inteligencia Artificial 69(2022)

implementagdo, no entanto, é mais complexa e exige a reestruturagdo do sistema em trabalhos futuros.
Conforme explicado na Segao 4.3, as fungoes avaliam a caracteristica musical do tom, de forma a gerar melodias
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Figura 13: Resultados da convergéncia da funcdo objetivo f(z) dos individuos do Experimento 2 para os
objetivos em cada quadrante do Modelo Circumplexo.
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(c) 32 quadrante

que levam a aproximacoes de correlatos emocionais no Modelo Circumplexo. Ha estudos em que o AG néo possui
fungao de avaliagao, sendo o préprio usudrio o avaliador das melodias [1, 2, 47], ou utilizam avalia¢gdo do usudrio
além da funcdo de avaliacao [25]. Essa é uma opgao interessante, pois o que garante que a melodia de fato
apresenta a emocao desejada, é a avaliagdo final do ouvinte. Nesse caso, em trabalhos futuros as fungoes de fitness
podem funcionar como um guia inicial para se alcangar as emogoes desejadas, mas a qualidade final da melodia
fica a critério do usudrio. Assim, mesmo pessoas com pouco conhecimento em composicdo musical poderiam

utilizar o sistema [47].

Em relagdo a avaliacdo final da conformidade dos resultados com a emocdo ou emogdes esperadas, hé alguns
trabalhos que realizam experimentos com ouvintes para a avaliagdo dos resultados das melodias, como [3, 33, 29,
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Figura 14: Resultados das melodias geradas visando os objetivos do terceiro e quarto quadrantes do
Modelo Circumplexo.

34, 41, 42, 38, 9, 6]. Utiliza-se inclusive técnicas de biofeedback, com o auxilio de sensores para coletar dados dos
participantes e medir a emocao sentida [20, 7]. No entanto, o propdsito a longo prazo desse trabalho nao é avaliar
a percepgao do ouvinte, mas sim encontrar melodias que alcangam as emogoes do Modelo Circumplexo, auxiliando
o usudrio a alcancar seu objetivo. Um dos desafios para a construcao do modelo evolutivo é encontrar parametros
que fagam com que a populagdo evolua para qualquer emogdo alvo. Uma forma de buscar varias emogdes no
Modelo Circumplexo ao mesmo tempo, € utilizar um algoritmo evolutivo multiobjetivo. Ao minimizar os eixos da
valéncia e da excitagdo, por exemplo, os pontos ndao dominados do terceiro quadrante podem representar parte
das emogoes que se encontram nele. Com essa abordagem, algumas melodias seriam geradas como resultado final
e o usudrio poderia escolher um resultado de acordo com a emogao que deseja passar com a composicao.

Por fim, apesar de que as emogbdes alvo nao foram alcangadas, o algoritmo cumpre o seu objetivo de gerar trans-
formagoes de uma melodia inicial que tenham qualquer tamanho. Considera-se nesse caso, que as transformacgoes
sdo qualquer variagao criada a partir da melodia inicial, sem preocupar com questdes de originalidade em relagao
a essa melodia, como em [13]. O dnico quadrante em que néo foi possivel encontrar melodias que se aproximam
da emocgao alvo foi o segundo quadrante. Porém, espera-se que a implementacdo de mais caracteristicas musicais
possa colaborar para aumentar a diversidade das solugbes. Nos demais quadrantes foi possivel encontrar uma
boa variedade de melodias, oferecendo uma vantagem sobre sistemas que utilizam modelos categoricos, como
[31] ou que buscam resultados apenas no primeiro quadrante em modelos dimensionais, como [412]. Nao houve
melodia encontrada como mesmo resultado entre emocdes distintas. Considerando que para cada experimento
foram geradas 480000 melodias no total, isso pode indicar que o sistema nao gera sobreposicao de emogdes.

7 Conclusao

Este trabalho retine os conceitos de misica, emogoes e composi¢ao algoritmica para a implementagao de algoritmos
transformativos no campo da Composicio Algorftmica Afetiva (AAC). E possivel concluir que a realizacio de
miultiplas transformacdes afetivas em melodias se da através da combinacgdo dos muitos fatores que transformam
uma musica em vérias versoes de acordo com o estado emocional desejado pelo compositor. Tais fatores podem
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ser caracteristicas musicais e a escolha do modelo emocional a ser implementado. Nao hd uma maneira tnica ou
considerada a melhor para combind-los. A forma de implementagéo ird depender do contexto (por exemplo, saide
ou entretenimento) e do objetivo do sistema. Porém, existe uma combinagdo base que aparece em grande parte
dos estudos apresentados na revisao e pode ser utilizada em qualquer protétipo de um sistema transformativo: a
implementagao de caracteristicas musicais associadas a um modelo emocional bidimensional.

A vantagem do sistema ser transformativo, é a possibilidade de ser expandido para um sistema adaptativo no
futuro [31]. Seja no contexto de jogos eletronicos, como um sistema que utiliza de emogdes de personagens para
realizar transformagoes na trilha, ou no contexto da satide, como uma forma de terapia, utilizando as emocoes dos
proprios ouvintes como base para a composigao. Nesse contexto, o sistema adaptativo pode ser usado como uma
Interface Musical Cérebro-Computador (BCMI), através da utilizacio de biofeedback para realizar transformagoes
na musica ouvida pelo paciente, induzindo-o & emocao desejada.

O presente trabalho apresenta uma proposta para realizar transformagoes em melodias utilizando um Al-
goritmo Genético (AG). Os experimentos indicam que é possivel encontrar composi¢des que passam emogoes
positivas e negativas. Porém, ainda ha fatores que precisam ser melhorados para atingir o objetivo final de iden-
tificar estratégias para realizar multiplas transformacdes afetivas em melodias. A complexidade harmonica, nesse
caso, foi deixada de lado para simplificar as transformagées. Como consequéncia, pode-se esperar uma perda na
defini¢ao das emogdes passadas pela misica [27].

O algoritmo cumpriu o seu objetivo de gerar transformagdes de uma melodia inicial que tenham qualquer
tamanho. Porém poderia-se investigar em um trabalho futuro se a adigdo da complexidade harmoénica poderia
auxiliar no aumento das emocdes alcangadas. A principio, serd priorizada a implementacdo de estratégias para
controlar as modificagdes realizadas nas melodias e ao mesmo tempo aumentar a diversidade de composigoes,
conforme discutido na Secao 6. A avaliagdo apenas da caracteristica musical do tom torna a busca limitada
pelo tamanho da melodia e pelo instrumento escolhido. Logo, serao exploradas outras funcoes de avaliagao para
lidar com as demais caracteristicas musicais, tais como: ritmo, tempo, articulagdo, timbre e modo. Do ponto
de vista computacional, espera-se que as mudangas na implementagdo colaborem para a diversidade da solugao,
principalmente por se tratar de um problema criativo, que nao visa alcancar apenas um resultado 6timo, mas
utiliza os individuos obtidos na populagao final do AG para gerar diversas melodias e guiar o compositor a uma
composigado que passa a emogao desejada.
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