JUIZ DE FORA - MG @

IEBPU zuzz] LIV Simpodsio Brasileiro de Pesquisa Operacional

Juiz de Fora, MG - 8 a 11 de novembro de 2022

UFJF - UFSJ

UM MODELO EVOLUTIVO MULTIOBJETIVO PARA COMPOSICAO
ALGORITMICA AFETIVA

Carla Sanches Nere dos Santos
Universidade Federal de Ouro Preto - Departamento de Computacio
Campus Universitdrio Morro do Cruzeiro, s/n, CEP 35400-000, Ouro Preto/MG
carla.nere@aluno.ufop.edu.br

Alan Robert Resende de Freitas
The C++ Alliance, Inc.
Westlake Village, CA 91362
alan@cppalliance.org

RESUMO

Sistemas de Composicao Algoritmica Afetiva buscam gerar melodias que podem expres-
sar ou provocar emocdes. Esses sistemas se aplicam a diferentes contextos, como satde e entre-
tenimento. Este trabalho apresenta um modelo evolutivo multiobjetivo, que transforma melodias
a fim de passar emocdes para o ouvinte. Os resultados mostram que o modelo alcancou emogdes
positivas e um pequeno nimero de emocdes negativas.
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ABSTRACT

Affective Algorithmic Composition systems seek to generate melodies that can express or
induce emotions. These systems apply to different fields, like health and entertainment. This work
presents a multi-objective evolutionary model, which transforms melodies to convey emotions to
the listener. The results show that the model achieved positive emotions and a small number of
negative emotions.
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1. Introducao

Sistemas de Composicao Algoritmica Afetiva (Affective Algorithmic Composition (AAC),
em inglés) sdo sistemas de composicao algoritmica voltados para a expressao musical, gerando
automaticamente musicas que contém cargas emocionais. O sistema AAC abordado neste trabalho
¢ implementado por algoritmos transformativos. Esses algoritmos transformam uma musica dada
como entrada em uma composicdo semelhante por meio da variagdo de caracteristicas musicais. A
sua escolha depende do objetivo do sistema (por exemplo, se este serd voltado para a performance
musical ou se pretende gerar musicas em vdrios estilos [Biles, 1994, 2002; Liu e Ting, 2017]).

A associacio das melodias as emog¢des se dd por meio de modelos emocionais. Um exem-
plo simples € o modelo categdrico, que associa diretamente uma emog¢do, como “alegria” a uma
caracteristica musical, como “tempo rapido”. O objetivo deste trabalho € identificar estratégias para
realizar transformacdes afetivas em melodias a fim de maximizar o alcance de emog¢des do Modelo
Circumplexo [James Russell, 1980]. Sao apresentadas as seguintes contribui¢des:

* Apresentacdo dos problemas relacionados a AAC (Secdo 2).
* Um modelo evolutivo multiobjetivo para composi¢do de melodias afetivas (Secdo 3).

» Fungdes de avaliacdo e uma biblioteca para a gera¢do de melodias afetivas (Segdo 4).

Uma melodia de 48 notas foi utilizada para os experimentos, buscando passar as oito
emocdes do Modelo Circumplexo (Segdo 5). As variagOes geradas encontram-se em maior diversi-
dade no primeiro e no quarto quadrante e algumas passam emog¢des do segundo e terceiro quadrante.

2. Composicao Algoritmica Afetiva

A Composicao Algoritmica Afetiva (AAC) é um campo interdisciplinar entre computagao,
misica e psicologia, que envolve a composicdo musical gerada por computador com o intuito de
expressar emogdes ou despertd-las num ouvinte [Williams et al., 2015c]. Numa performance mu-
sical, emogdes sdo expressadas através de variacOes em caracteristicas musicais. Relaciond-las
adequadamente a emog¢des torna a implementagdo mais complexa do que dos sistemas apenas de
composicao algoritmica. O problema envolve a sua escolha correta e o cdlculo das variacdes que
irdo levar a uma emoc¢do desejada [Williams et al., 2015b]. Essa relacdo pode ser exemplificada
pela Figura 1. O sistema recebe uma melodia como entrada e extrai suas caracteristicas. Identifica-
se que a maioria das suas notas possuem o tom agudo e que seu ritmo ¢ lento. Supondo que
tais descri¢cdes normalmente sdo associadas a emocao de “Alegria”, com o auxilio de um modelo
emocional, o sistema indica que a melodia passa essa emogao.

Correlacao Emocional

Caracteristicas musicais Modelo Emocional

.| Processo de
L . ~
classificacao

Tom: agudo » Emocao 1: Alegria Alegria

||
5o
Hlil”
A
Y

Ritmo: lento Emocao 2: Raiva

Figura 1: Processo de correlag@o entre caracteristicas musicais e emocdes. Elaborado por autores.

Sistemas AAC possuem aplicagdo no contexto do entretenimento e saide. H4 demanda
para aplicagdes comerciais para auxiliar na composicio 4gil de trilhas sonoras para filmes e jogos
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eletrdnicos, proporcionando ao usuario uma maior imersao com a narrativa [Livingstone e Brown,
2005; Williams et al., 2015a]. No contexto da saide, podem ser utilizados na terapia auxiliada por
musica. Com a técnica de biofeedback, os sentimentos do paciente sdo identificados e influenciam
na transformacao da trilha sonora, induzindo-o a sentir uma emocgao desejada [Oliveira e Cardoso,
2008; Kirke et al., 2013b,a]. De forma geral, também podem transformar arquivos de dados (como
MIDI) em composi¢des mais atrativas; auxiliar compositores iniciantes; auxiliar individuos com
dificuldades de expressar emocdes a expressa-las através da miisica ou descobrir novos padroes al-
goritmicos para composi¢ao expressiva [Kirke e Miranda, 2009, 2011; Freitas e Guimaraes, 2011b].
No entanto, a maior parte ainda se encontra a nivel de protétipo e ndo hd um modelo definitivo para
a composi¢ao de melodias que passam todas as emocdes dos modelos emocionais.

3. Modelo evolutivo afetivo

O Modelo Circumplexo (do inglés Circumplex Model) [James Russell, 1980] foi esco-
lhido como modelo emocional. Trata-se de um modelo bidimensional, que classifica as emogdes
em termos de valéncia (valence) e excitaciio (arousal). E ilustrado pela Figura 2, e abrange oito
emogdes, situadas de forma circular a um angulo de 45° uma da outra. A nomenclatura foi pre-
servada em inglés para evitar ambiguidade. A valéncia diz respeito as emog¢des serem positivas ou
negativas e a excitacao estd relacionada a intensidade em que essas emog¢des se manifestam.

Arousal A
4 Arousal
Distress Excitement
L4 °
Misery Pleasure
Valence
Depression ® * Contentment
Sleepiness ¢

Figura 2: Modelo Circumplexo. Adaptado de [James Russell, 1980].

Implementando o Modelo Circumplexo como um plano Cartesiano, o problema envolve
a busca por melodias que passam todas as suas emog¢des, atribuindo valores de valéncia e excitagdo
baseados em suas caracteristicas musicais. Como as emoc¢des se situam nos extremos de cada qua-
drante, pode-se definir como um problema de otimizagdo multiobjetivo a0 maximizar e minimizar
cada um dos eixos do modelo. A solucdo final do problema é dada pela frente de Pareto, repre-
sentando as emog¢des do modelo de forma circular, conforme a Figura 2. A Secdo 4 apresenta as
defini¢des das fungdes de valéncia e excitacdo, bem como as regras musicais aplicadas.

Formalmente, considera-se o Modelo Circumplexo como um plano Cartesiano C, em que
v é 0 eixo da valéncia e a é o eixo da excitagdo. Os conjuntos M = {my,...,m, }, em que m; € Z
¢ uma nota musical e X = {x1,...,x,}, em que x; € Z é uma caracteristica musical, representam
a estrutura de uma melodia dada como entrada. O ponto P(v, a) representa o seu valor de valéncia
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e excitacdo no plano C. O problema consiste em encontrar combinagdes dos valores de M e X que
retornem os pontos extremos, em todos os quadrantes do plano C.

4. Implementacao

O Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II) [Deb et al., 2002] € imple-
mentado como o modelo multiobjetivo, com o auxilio da biblioteca Pareto! [Freitas, 2021], na
linguagem C++. O NSGA-II é um algoritmo genético multiobjetivo, ja utilizado em outros traba-
lhos de composi¢do algoritmica para evoluir melodias e harmonias [Freitas e Guimaraes, 2011a;
Freitas, 2011; Jeong e Ahn, 2015; Scirea et al., 2016; Lopes et al., 2017; Lopes, 2017; Scirea et al.,
2017; Cohen e Nitschke, 2019]. O projeto estd disponivel no GitHub?.

As melodias s@o geradas por um sistema transformativo. O sistema recebe uma melodia
como entrada e a transforma em vdrias versoes que podem passar emocgdes diferentes. A populagdo,
portanto, contém cdpias da melodia de referéncia. Cada individuo é composto por uma melodia e
o seu ritmo, representados de forma absoluta. A Figura 3 contém exemplos de individuos. Os
valores das notas musicais estdo no padrdo Musical Instrument Digital Interface (MIDI) e todas
elas possuem a mesma duracdo. O ritmo, denotado acima da melodia, ¢ medido em Batidas Por
Minuto (BPM). Para gerar uma populacio inicial diversa, parte dos individuos foi inicializada com
melodias aleatdrias e todos tiveram o ritmo aleatério. O algoritmo possui carater exploratério, ndo
existindo somente uma dnica solu¢do 6tima em relagcdo as melodias geradas.

A Figura 3 exemplifica dois pares de individuos quaisquer, selecionados para a operacio
de crossover. Um tnico filho é gerado sorteando um a um dentre os genes (notas musicais e ritmo),
de qual pai serd herdado. Ja nos operadores de mutacgao, as transformacdes fazem parte de técnicas
aplicadas por compositores, que podem alterar uma melodia inteira ou apenas uma parte. Estas
podem acelerar ou desacelerar uma melodia, aumentar ou diminuir a altura tonal das notas presentes
na musica ou alterar a melodia como um todo [Dowling, 1972]. Para a mutacdo do ritmo, o seu
valor absoluto aumenta ou diminui em uma unidade. Esses operadores sdo importantes para manter
o controle sobre o resultado, procurando manter sentido musical para a melodia gerada.

A Figura 4 exemplifica os operadores de mutacao para melodias propostos em [Freitas e
Guimardes, 2011c] e [Freitas, 2011]. A escolha do operador de mutagdo a ser aplicado € arbitraria.
Apenas nesse exemplo, a numeragdo acima do compasso indica qual operacdo foi realizada nas
notas da melodia, de acordo com a seguinte descrigdo:

1. Mutagdo simples: subir ou descer a nota em um tom;
2. Reverter compasso: retrogradar sequéncias de notas dentro de um compasso;
3. Reverter pulsos: retrogradar duas ou mais sequéncias de notas dentro de um compasso;

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

As funcdes de avaliagdo (fitness) avaliam as caracteristicas musicais do tom e do ritmo. O
tom diz respeito as notas musicais, € pode ser agudo ou grave e ter variabilidade alta ou baixa. A sua
relacdo com as emogdes se dd por meio das variagdes tonais dentro de uma melodia [Williams et al.,
2013]. No geral, o ritmo pode ser lento ou rapido. As correlagdes emocionais sao investigadas nesse
trabalho a partir da implementacdo de duas funcdes de avaliacdo baseadas nos métodos propostos
para avaliacdo do tom em [Freitas et al., 2012] e uma fung¢ao foi proposta para avaliacdo do ritmo.

"https://github.com/alandefreitas/pareto
https://github.com/carlasanches/composer

https://proceedings.science/p/1575267?lang=pt-br


https://proceedings.science/p/157526?lang=pt-br

JUIZ DE FORA - MG @

IEBP[] zuzz] LIV Simpodsio Brasileiro de Pesquisa Operacional

I Juiz de Fora, MG - 8 a 11 de novembro de 2022

J=80 J=100
0 )
H i :
D) & ) ' !
60 67 64 20 72 71 69 67

(a) Primeiro individuo-pai. (b) Segundo individuo-pai.

[ 1HR

I
I
&
&

[ YR

J=100
fo)

1

T e —
dJ e
72 67 64 67

(c) Filho gerado aleatoriamente.

Figura 3: Operagdo de crossover. Elaborado por autores.
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Figura 4: Mutacdes no individuo da Figura 3(a). Adaptado de [Freitas e Guimardes, 201 1c; Freitas, 2011].

Todas as func¢des foram adaptadas conforme o que foi observado na literatura sobre as caracteristicas
musicais e seus efeitos nas emogdes:

* Distribuicao tonal (d;): Indica a nota mais utilizada na melodia do individuo e pode ser
obtida calculando a sua moda. Se a moda ndo existe, o valor zero é retornado. Na lite-
ratura, foram encontrados tons mais graves geralmente mais relacionados a valores baixos
de excitacdo, e tons mais agudos associados a valores mais altos de excitagcdo [Livingstone
et al., 2007; Oliveira e Cardoso, 2009; Williams et al., 2015a]. Portanto, a fungao é associada
somente ao eixo da excitacao.

* Variacao tonal (v;): Numero de tons distintos em uma melodia. A variabilidade alta foi
observada como caracteristica de melodias que passam alegria e, a variabilidade baixa, rela-
cionada a emocao de raiva [Juslin e Laukka, 2004]. Foi, portanto, atribuida a valéncia, pois
suas emocdes sdo diferenciadas em positivas e negativas.

* Velocidade ritmica (v,): Valor absoluto do ritmo da melodia, associado apenas ao eixo da
excitacdo. O ritmo lento pode ter relacdo com baixos valores de valéncia e excitagdo. Ocupa o
terceiro quadrante em modelos bidimensionais e estd mais associado a emocdes de depressao.
O ritmo rdpido esta mais associado a valores médios a altos de excitag@o, ocupando o primeiro
e segundo quadrante em modelos bidimensionais. Portanto, pode ser associado a emocdes de
raiva ou felicidade [Oliveira e Cardoso, 2009; Williams et al., 2017].

Os valores minimo e maximo de d; sdo definidos pelos limites inferior e superior deter-
minados de acordo com o instrumento utilizado. O piano, por exemplo, abrange apenas os valores
MIDI no intervalo [21, 108]. O valor da pausa é sempre definido como zero. Os valores de v, estdo
no intervalo [40, 208], abrangendo os valores em BPM de um metrénomo. Jd o valor minimo que v;
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pode assumir € 1 e o valor mdximo € dado pelo tamanho da melodia. Para cada fungao, os valores
de dy, v; e v, sdo calculados e normalizados para o intervalo [—1, 1]. Em seguida, de acordo com a
Equacao 1, os valores de valéncia e excitacao sdo definidos pela média dos seus valores normaliza-
dos. O niimero de caracteristicas musicais associadas a cada eixo é denotado por n. Determinados
os valores, estes passam pela fungao objetivo da Equacgao 2 e o individuo recebe seu valor final.

O problema apresentado na Secdo 3 pode ser descrito como um problema de minimizacao,
conforme a Equag@o 2. Porém, na pratica, para encontrar as emogdes no plano C, os eixos v € a
s30 maximizados e minimizados. Logo, cada ponto recebe o valor de quatro funcdes objetivo:
A fungdo fi(z) (Equagdo 3) maximiza a valéncia, fa(x) (Equacdo 4) minimiza a valéncia, f3(x)
(Equagdo 5) maximiza a excita¢do e f4(z) (Equagdo 6) minimiza a excitagdo. Cada fung¢do contém
uma restricao que define que o seu objetivo conflitante seja sempre zero. Por exemplo, se o valor da
valéncia for positivo, maximizando a valéncia, fo(x) recebe o valor zero e vice-versa. Do contrério,
caso os pontos tivessem valores positivos e negativos, qualquer ponto dentro do plano seria um
ponto ndo-dominado. Assim, qualquer ponto poderia ser uma solugdo vélida.

f@) == (1)
=1
argmin f(x) = (f1(z), f2(), f3(2), fa(z)) (2)

Onde:

P(v,a)| v,a € R = valéncia e excita¢ao
M={mq,...my},m; €Z
X =A{x1,..,zn}, 2, €Z

r={M,X}

—v, sev >0

fi(z) = iy 3)
0, caso contrario
v, sev <0

fo(z) = iy 4)
0, caso contrario
—a, sea>0

fs(z) = . (5)
0, caso contrario
a, sea <0

fa(z) = (6)

0, caso contrdrio
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5. Experimentos e Discussao

Os experimentos realizados tém o objetivo de investigar o potencial da aplicagdo em gerar
composicdes que passam as emocdes do Modelo Circumplexo, a partir da transformacdo de uma
melodia de referéncia. Nessa versdo do trabalho, o usudrio especifica a melodia desejada a partir
de melodias pré-carregadas no sistema. Foram realizados experimentos com uma melodia simples,
de 48 notas, que ndo contém harmonias. Em todos os experimentos os parametros foram defini-
dos empiricamente. Aproximadamente 17% da populagdo foi inicializada com melodias aleatdrias.
O tamanho da populacdo foi de 1000 individuos e o critério de parada do algoritmo é o nimero
maximo de iteracdes, definido como 30 iteragdes. Foram realizadas 100 execugdes para o experi-
mento. Todas as emogdes do Modelo Circumplexo foram normalizadas no intervalo [—1, 1]. Os
parametros do algoritmo foram definidos como 0.8 para a taxa de crossover e 0.3 para a taxa de
mutacdo. Em média, cada execucido demorou 3.46 segundos.

A Figura 5(a) mostra todas as fronteiras das 100 execug¢des do experimento. Os resultados
sd0 mais diversos no primeiro e quarto quadrantes, mas também € possivel observar resultados no
segundo e terceiro quadrantes. A Figura 5(b) apresenta o hipervolume médio das 100 execugdes do
algoritmo para cada gerag@o, usando (0,0, 0,0) como ponto de referéncia. Na primeira geragdo, o
hipervolume médio foi 2.065 e na dltima evolucdo, o valor foi de 2.31571. A Tabela 1 apresenta o
o niimero de melodias encontradas mais proximas a cada emo¢do do Modelo Circumplexo. Todas
as melodias sdo tinicas e um exemplo para cada emocao esta disponivel no repositério de resultados
do projeto® e podem ser executados em qualquer programa que tenha suporte ao formato MIDI.

0.5

Excitagdo
o
T
Hipervolume
N
T

-05

-1 -0.5 0 0.5 1 0 5 10 15 20 25 30

Valéncia Geragdes

(a) Fronteiras das 100 execugdes. (b) Hipervolume médio das 100 execugcdes.

Figura 5: Fronteiras de Pareto e hipervolume das 100 execucdes do algoritmo.

O algoritmo ndo foi capaz de encontrar melodias exatamente em todos os pontos do Mo-
delo Circumplexo. Porém, foi possivel gerar transformagdes afetivas em uma melodia inicial, en-
contrando emocdes em todos os quadrantes, obtendo vantagens sobre modelos que buscam resul-
tados apenas no primeiro quadrante, como [Williams et al., 2017] e modelos mono-objetivo como
[Santos e Freitas, 2022]. Considera-se, nesse caso, que as transformagdes sdo qualquer variagado cri-
ada a partir da melodia inicial, sem analisar questdes de originalidade. Varias melodias sdao geradas

Shttps://github.com/carlasanches/composer—results
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Tabela 1: Nimero de melodias tinicas geradas préximas a cada ponto alvo do Modelo Circumplexo.

Emocao Ponto alvo  N° de melodias
Pleasure (1.0,0.0) 1
Excitement (0.7,0.7) 1
Arousal (0.0,1.0) 1
Distress (—0.7,0.7) 430
Misery (—1.0,0.0) 6
Depression ~ (—0.7,—0.7) 5
Sleepiness (0.0, -1.0) 1
Contentment (0.7, —0.7) 1

como resultado final e o usudrio pode escolher um resultado de acordo com a emocgdo que deseja
passar com a composi¢do. Um motivo para o modelo encontrar uma maior variedade de melodias
no segundo quadrante ¢ a falta de diversidade na fronteira de Pareto. Vdrias solucdes se concentra-
ram no mesmo ponto, préximas ao valor alvo de (—0.7,0.7), onde se concentra a maior parte dos
pontos que representam a melodia inicial. A diversidade na fronteira de Pareto ¢ importante nesse
problema para maximizar o alcance de emogdes.

Em relacdo a conformidade dos resultados com a emog¢@o ou emogdes esperadas, ha al-
guns trabalhos que realizam experimentos com ouvintes, como [Bresin e Friberg, 2000; Oliveira e
Cardoso, 2009; Livingstone et al., 2010; Oliveira e Cardoso, 2010; Williams et al., 2015b, 2017;
Scirea et al., 2018; Ferreira e Whitehead, 2019; Cohen e Nitschke, 2019]. Para tanto, utiliza-se
técnicas de biofeedback, com o auxilio de sensores, para coletar dados dos participantes e medir
a emocdo sentida [Kirke e Miranda, 2011; Daly et al., 2015] ou por meio de auto-relato. No en-
tanto, o propdsito deste trabalho ndo € avaliar a percepcao do ouvinte, mas encontrar melodias que
alcancam as emocdes do Modelo Circumplexo, auxiliando o usudrio a alcangar seu objetivo.

Conforme explicado na Secdo 4, as funcdes avaliam as caracteristicas musicais do tom
e ritmo, de forma a gerar melodias que levam a correlatos emocionais no Modelo Circumplexo.
Ha estudos em que o AG nao possui fun¢do de avaliagdo, sendo o proprio usudrio o avaliador das
melodias [Biles, 1994, 2002; Zhu et al., 2008], ou utilizam avaliacdo do usudrio além da funcdo de
avaliacdo [Legaspi et al., 2007]. Essa é uma opg¢do interessante, pois o que garante que a melodia
de fato apresenta a emocao desejada, é a avaliacdo final do ouvinte. Assim, mesmo pessoas com
pouco conhecimento em composi¢do musical poderiam utilizar o sistema [Zhu et al., 2008].

6. Conclusoes e Trabalhos Futuros

O presente trabalho retine conceitos das dreas de musica, psicologia e composic¢io al-
goritmica para a implementacdo de um algoritmo transformativo no campo da Composicao Al-
goritmica Afetiva. Para realizar transformacdes afetivas em melodias, é proposto um Algoritmo
Genético multiobjetivo. Os experimentos indicam que € possivel encontrar variagdes de melodias
simples que passam emocgdes do Modelo Circumplexo em todos os quadrantes do modelo mul-
tiobjetivo. Porém, ainda ha fatores que precisam ser aprimorados para melhorar a qualidade das
melodias e a precisdo das emogdes passadas através delas.

Em trabalhos futuros, pretende-se implementar as caracteristicas de articulagc@o, dindmica,
modo, tempo e timbre, que sdo mais frequentemente implementadas [Williams et al., 2013]. Métri-
cas de originalidade podem ser usadas para manter o controle da semelhanca com a melodia inicial,
mantendo a qualidade da melodia [Freitas e Guimardes, 2011c]. A principio, a implementacio
de estratégias para controlar as modificacdes realizadas nas melodias e aumentar a diversidade de

https://proceedings.science/p/1575267?lang=pt-br


https://proceedings.science/p/157526?lang=pt-br

JUIZ DE FORA - MG @

IEBPU zuzz] LIV Simpodsio Brasileiro de Pesquisa Operacional

I Juiz de Fora, MG - 8 a 11 de novembro de 2022

emocdes no modelo multiobjetivo sera priorizada. Do ponto de vista computacional, espera-se que
as mudangas na implementagdo colaborem para a diversidade das solucdes.
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