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RESUMO

O objetivo deste trabalho é desenvolver, a partir do uso de heuristicas e
metaheuristicas, meios de elaborar e obter compassos musicais que satisfagcam as
carateristicas do método de composi¢cao dodecafbnico. Para isso, a série de notas
utilizada € a cromatica, optando-se por gerar compassos 2 por 4, 3 por 4, 5 por 4 e 2
por 2 a partir de minimas, seminimas, colcheias e semicolheias. A linguagem de
programagao escolhida para desenvolver os algoritmos é a linguagem Fortran, e o
software MuseScore foi utilizado para representar as solugdes obtidas na linguagem de
partitura. Para que a aplicagao das metaheuristicas fosse possivel no contexto musical,
os problemas aqui expostos foram reformulados de modo a tornarem-se equivalentes
aos problemas caracteristicos dessa outra area, como o Problema do Caixeiro Viajante
e o Problema da Mochila, associando as notas musicais a objetos ou a cidades,
permitindo que a resolugao seguisse de maneira semelhante ao o que ocorre em tais
problemas. Os resutados obtidos foram satisfatorios, pois os algoritmos retornaram
compassos de acordo com o estipulado pelas restricbes iniciais, mostrando que é
possivel compor as séries e compassos a partir de métodos heuristicos e
metaheuristicos. Com as solugdes obtidas em maos, o objetivo é o de que estas sirvam
de suporte ao compositor, que tera total liberdade de fazer alteragdes, descartar
solugdes que nao Ihe interessem e trabalhar com novos valores, buscando assim outras
alternativas. Ou seja, os algoritmos desenvolvidos t€ém como principal objetivo servir de
ferramenta no processo composicional, preservando sempre a criatividade e a
liberdade presentes na criagao.



ABSTRACT

The objective of this work is to develop, from the use of heuristics and
metaheuristics, means of elaborating and obtaining musical measures that satisfy the
characteristics of the dodecaphonic composition method. For this, the series of notes
used is the chromatic one, being chosen to generate measures 2 by 4, 3 by 4, 5 by 4
and 2 by 2 from half notes, quarter notes, eighth notes and sixteenth notes. The
programming language chosen to develop the algorithms is the Fortran language, and
the MuseScore software was used to represent the solutions obtained in the score
language. In order for the application of metaheuristics to be possible in the musical
context, the problems presented here were reformulated so as to become equivalent to
the problems characteristic of this other area, such as the Traveling Salesman Problem
and the Backpack Problem, associating musical notes with objects or cities, allowing
resolution to follow in a manner similar to what occurs in such problems. The obtained
results were satisfactory, because the algorithms returned bars according to the
stipulations of the initial restrictions, showing that it is possible to compose the series
and measures from heuristic and metaheuristic methods. With the solutions obtained at
hand, the objective is that these support the composer, who will have complete freedom
to make changes, discard solutions that do not interest him and work with new values,
thus seeking other alternatives. That is, the algorithms developed have as main
objective to serve as a tool in the compositional process, always preserving the creativity
and freedom present in creation.
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1 INTRODUGAO

Em um mundo tdo complexo e rico, que permite constantemente o contato
com novos conhecimentos e aprimoramentos, a inovagdo acaba sendo uma
consequéncia logica. Isso porque, sendo uma caracteristica nata ao ser humano, a
curiosidade leva-o a lugares antes nunca visitados, visto que o caminho gerado por
perguntas e respostas bem estruturadas conduzem a novos horizontes, fortalecendo
muitas vezes o poder de criacao.

No meio empresarial, a producédo e a competitividade caminham lado a lado,
de modo que o desejo de liderar o mercado no qual atuam é o principal objetivo das
companhias. Nesse sentido, inumeros problemas surgem, sejam eles associados a
producao, a logistica, a distribuicdo e a inumeros outros, sempre buscando um lucro
maior ou entdo um menor custo.

Frequentemente, na modelagem de novos problemas e na busca por solugdes
encontram-se diversos obstaculos. Sejam estes devidos as restricbes que possam
existir, ou entdo pela dificuldade de combinar tais restricbes com as variaveis
existentes na formulagao do problema. De uma forma ou de outra, o objetivo principal
€ sempre o mesmo: obter o melhor resultado possivel. Nesse sentido, surge o conceito
de otimizacao, que de acordo com Soares (1997, p.4) € “um mecanismo de analise
de decisbes complexas, envolvendo selecdo de valores para variaveis (...)" cuja
‘intencdo é encontrar a melhor solugéo, respeitando, se necessario, restricbes de
viabilidade (...)".

Na busca por tal solugdo surgem as Heuristicas e Metaheuristicas, onde as
ultimas, por exemplo, sao inspiradas na fisica, biologia, ciéncias sociais, entre outros,
e partem de métodos ou técnicas aproximativas que nao garantem a solugao o6tima,
mas chegam a solugdes satisfatdrias para determinados problemas.

Neste trabalho sdo propostas algumas aplicagbes de tais procedimentos na
composi¢cao musical, baseando-se em condigdes pré-estipuladas, e buscando assim
desenvolver uma ferramenta que permita ao compositor opgdes de sequéncias de
notas e tempos de duragao para as tais, que se adaptem as condi¢des pré-definidas

por ele.

1.1 JUSTIFICATIVA
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Com as diversas opgdes de aplicacdo que os métodos metaheuristicos
permitem, a justificativa geral deste trabalho consiste em apresentar uma aplicagao
no campo da musica, realizando associagdes entre estes problemas de naturezas
distintas, e no entanto, mostrando que é possivel resolvé-los de maneira semelhante,
utilizando os mesmos meios. Sem deixar, no entanto, de respeitar as caracteristicas

particulares de cada um.

1.2 OBJETIVOS

Partindo do sistema dodecafénico, o objetivo inicial deste trabalho é o de gerar
sequéncias de notas partindo da escala cromatica, de maneira que sejam respeitadas
distancias pré-estabelecidas entre duas notas consecutivas. Esta distancia citada néo
€ invariavel, ficando a cargo do compositor e se adequando ao seu objetivo final. Além
disso, a partir sequéncia gerada deseja-se criar compassos que as agrupem,
formando assim pequenas séries musicais.

Para que essa sequéncia seja gerada e que 0s compassos sejam criados,
esses problemas precisam ser modelados de modo a se adequarem aos métodos
heuristicos e metaheuristicos. Dessa forma, as notas passaram a integrar um vetor
solugdo, de modo que a cada uma delas foi associado um valor numérico. Essa
formulacdo equivale ao Problema do Caixeiro Viajante, permitindo a aplicagdo do
método heuristico em sua resolugéo. A relagdo que surge entdo é a de que cada nota
musical representa uma cidade, e o objetivo é o de visita-las, passando uma unica vez
por cada uma. Da mesma forma ocorre para a criagdo dos compassos, que levando
em consideracao as figuras ritmicas associadas a cada nota — que definem seu tempo
de duracgao —, foi escrita de forma vetorial a solugdo, de modo que cada uma de suas
entradas representa a duragao associada a cada nota. Deseja-se entdo preencher os
compassos com tais valores, criando assim uma relacdo desse problema com o
Problema da Mochila, cujo objetivo é o de encher uma mochila com objetos, de modo
que seja respeitada sua capacidade e que o valor (ou a relevancia) dos objetos
levados seja a maior possivel.

Dessa forma, o objetivo € do modelar os problemas e desenvolver algoritmos
que trabalhem na busca da solug&o 6tima, retornando séries e compassos musicais

que se enquadrem nas condigdes desejadas.
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1.3 LIMITAGOES DO TRABALHO

A principal limitagdo encontrada no decorrer deste trabalho diz respeito a
funcdo responsavel por gerar valores aleatérios que compde a solugao inicial no
software Fortran. O que ocorre é que os valores ndo sao de fato aleatérios, e sim
pseudoaleatodrios, de modo que ao seguirem distribuicdo uniforme ocorre a repeticao
de sequéncias, o que limita o campo de busca da solugao 6tima, uma vez que parte
sempre do mesmo vetor inicial.

Na tentativa de contornar esse problema foi utilizada para criacdao da
populacao inicial valores gerados no software Excel e apenas lidos pelo software
Fortran. No entanto, isso ndo se fez de maneira automatica, sendo necessario criar
os aleatorios desejados externamente e inseri-los em um arquivo para a posterior
leitura. Tal ferramenta resolveu o problema da repeticao da populagao inicial, mas se
mostrou insuficiente do ponto de vista pratico.

Outra tentativa nesse mesmo sentido foi a de gerar valores aleat6rios a partir
de dados fornecidos pelo préprio usuario, como minutos e segundos atuais. Tal
ferramenta se mostrou eficaz para os valores que definem as posicoes de aplicagao
das heuristicas e metaheuristicas, mas n&o apresentou bons resultados para a
geracao da populacgéao inicial, por se tratar de vetores com 12 entradas, dificultando

assim a diversidade entre eles.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente trabalho esta organizado em cinco capitulos, incluindo esta
introducéo.

No segundo capitulo é apresentado um apanhado de pesquisas e defini¢gdes
a respeito das heuristicas e metaheuristicas que foram utilizadas no decorrer do
projeto.

O capitulo 3 é dedicado a alguns temas na area da musica, buscando
introduzir (de maneira simplificada) os conceitos mais basicos que sdo necessarios
para a compreensao dos resultados que aparecem na sequéncia. Além disso, esse

capitulo aborda alguns sistemas de composig¢ao, dando énfase ao dodecafonismo.



18

Ja o capitulo 4 apresenta a estrutura dos algoritmos que foram desenvolvidos,
bem como os objetivos de cada um e as definicbes passo a passo com os respectivos
resultados obtidos.

E, finalmente, o capitulo 5 — baseado em tudo o que foi mostrado —, apresenta
consideracgdes finais acerca do exposto, e faz recomendacgdes para trabalhos futuros,

que porventura venham a dar continuidade ao que foi aqui iniciado.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 HEURISTICAS E METAHEURISTICAS

As metaheuristicas sdo processos que visam a melhoria de uma solugao,
tendendo a solugdo 6tima, e que consistem na aplicagdo de uma heuristica
subordinada em cada fase, a qual necessita ser adequada a cada problema em
particular. Segundo Chaves (2003), a metaheuristica tem como primordial
caracteristica a capacidade de se evadir de 6timos locais dando flexibilidade as
restricoes da funcao objeto. As heuristicas fundamentam-se no aperfeicoamento do
movimento exercido, procurando um 6timo local, porém sempre oferecem a mesma
solugdo se originadas de um mesmo ponto de partida, sendo assim limitadas.
Pesquisas elaboradas durante décadas a cerca do desempenho de métodos
heuristicos resultaram na formulagao de estratégias genéricas para sua formulacgao,
e tais estratégias foram denominadas de metaheuristicas. Dessa forma, as
metaheuristicas visam suprir as limitacbes encontradas na aplicacdo de
procedimentos heuristicos, aprimorando solug¢des, deixando um 6timo local com
intuito de buscar um 6timo global, mesmo que isto acarrete temporariamente na perda
do valor da fungao objetivo.

De maneira geral, uma metaheuristica pode ser vista como um conjunto “de
algoritmos que podem ser aplicados a diferentes problemas de otimizagdo com
relativamente poucas modificagbes para torna-los adaptados a um problema
especifico." (METAHEURISTICS NETWORK, 2011).

O presente trabalho utiliza a heuristica k-opt na resolucido do Problema do
Caixeiro Viajante (PCV) e a metaheuristica Algoritmos Genéticos (AGs) na resolugao

do Problema da Mochila (PM), os quais séo definidos a seguir.

22 K-OPT

Conforme proposto por Lin e Kernighan (1973), o algoritmo k-opt visa a
melhoria de uma solugédo a partir da troca de combinagdes dentro de sua propria
vizinhanga. Para isso, partindo de uma solucéo - obtida anteriormente a partir de um
outro método — o método remove dela k arcos, e os substitui por k outros. O

procedimento € uma generalizagao do método 2-opt, que apaga duas arestas de uma
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solugdo, transformando-a em dois sub percursos. Religam-se entdo os pontos
formando uma nova solugdo, que substitui a anterior caso apresente melhores
resultados.

Quanto maior for o numero k, maior também sera a eficiéncia do algoritmo.
Logo, em um problema com n pontos, se o algoritmo n-opt fosse aplicado o 6timo
certamente seria obtido, pois todas as trocas possiveis seriam testadas. No entanto,
para um valor alto de n, também alto tornar-se-a o tempo computacional despendido.
Por essa razao é que na literatura costuma-se encontrar aplicacées que utilizam os

métodos 2 e 3-opt, e a ultima delas esta exemplificada na Figura 1.

10

(a) Solucao Original (b) Trechos Intermediarios (c) Nova Solugao

Figura 1: Passo a passo 3-OPT
Fonte: VITOR, 2015)

O algoritmo aqui desenvolvido utiliza o método 2-opt, uma vez que a

vizinhancga do problema é relativamente pequena e tal método se faz suficiente.

2.3 ALGORITMOS GENETICOS

Concebidos em 1960 por John Holland, os AGs surgiram com o objetivo inicial
de estudar os fenbmenos relacionados a adaptagdo das espécies e também
desenvolver uma maneira de relaciona-los com os computadores (MITCHELL, 1997).
Ja nos anos 50 e 60 diversos bidlogos trabalhavam no desenvolvimento de
simulagées computacionais de sistemas genéticos, e o ponto inicial dos AGs foi em

1975, quando Holland publicou o livro “Adaptation in Natural and Artificial Systems”.
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Na década de 80, David E. Goldberg obteve o primeiro sucesso em aplicagéo
industrial com AGs.

Os algoritmos genéticos possuem uma larga aplicagdo em muitas areas
cientificas, entre as quais podem ser citados problemas de otimizacdo de solugoes,
aprendizado de maquinas, desenvolvimento de estratégias e formulas matematicas,
analise de modelos econbémicos, problemas de engenharia, diversas aplicacbes na
biologia como simulacdo de bactérias, sistemas imunologicos, ecossistemas,
descoberta de formato e propriedades de moléculas orgéanicas (MITCHELL 1997
apud. Pozo et. al.).

Inspirados na Teoria da Evolugao das Espécies de Charles Darwin, os AGs
assemelham-se aos processos naturais de selegao, presentes em todos os grupos de
seres vivos que ocupam nosso planeta. Tal teoria afirma que buscando a
sobrevivéncia os individuos de uma mesma populagdo competem entre si, e 0s mais
aptos terdo mais descendentes, propagando assim seus genes.

Para a aplicagdo desse algoritmo fazem-se necessarias algumas condigdes

iniciais, que segundo Pozo (2011) sdo as seguintes:

o Representagdes das possiveis solu¢gdes do problema no formato de um cdodigo
genético;
o Populacgao inicial que contenha diversidade suficiente para permitir ao algoritmo

combinar caracteristicas e produzir novas solucoes;

° Existéncia de um método para medir a qualidade de uma solugao potencial;

o Um procedimento de combinagao de solucdes para gerar novos individuos na
populacao;

o Um critério de escolha das solugbes que permanecerao na populagéo ou que

serao retiradas desta; e,
o Um procedimento para introduzir periodicamente alteragdes em algumas
solucdes da populacdo. Desse modo mantém-se a diversidade da populacédo e a
possibilidade de se produzir solugbes inovadoras para serem avaliadas pelo critério
de selegao dos mais aptos.

Uma solugéo tem uma populagédo inicial de individuos — geralmente gerados
de maneira aleatéria — que sdo chamados de “pais”, e sobre ela aplicam-se os
operadores genéticos, criando assim combinagdes, as quais sao chamadas de

“filhos”, e a Figura 2 mostra o fluxograma desse algoritmo.
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Figura 2: Estrutura basica de um algoritmo
(Fonte: POZO, A. et al. 2011)

Mesmo nem sempre encontrando o 6timo global, os AGs na maioria das vezes
obtém uma solugao proxima a solugao 6tima para o problema, o que se torna aceitavel
visto que sua implementacdo despende tempo computacional inferior se comparado
a outros métodos existentes.

Os operadores genéticos citados anteriormente sao trés: reproducéo,
cruzamento (crossover) e mutagao, e nos problemas aqui discutidos séo utilizados os
dois ultimos. O cruzamento utiliza dois individuos pais e combina seus materiais
genéticos, gerando assim novos individuos, que herdam suas carateristicas
genéticas. Esta mistura é feita tentando imitar (em um alto nivel de abstracdo) a
reproducao de genes em células. Para efetuar o cruzamento entre os individuos sao
definidos aleatoriamente as posi¢des, sendo geralmente utilizados 1 ou 2 pontos. As

Figuras 3 e 4 apresentam exemplos desse procedimento.
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Figura 3: AG com um ponto de cruzamento

Individug 1 Individuo 2
i 1 | 1
| Intervalo de | | Intervalo de |
: cruzamento} : cruzamento :
[ | | [
[ | | [
v v v v

Cruzamento 1 Cruzamento 2

Figura 4: AG com dois pontos de cruzamento

Note que de acordo com o que mostra a Figura 3, o método de cruzamento
em um unico ponto define a posi¢ao que ira mesclar as caracteristicas dos pais. Sendo
entdo definida aleatoriamente a posi¢cao 6 (por exemplo), o que ocorre é que 0O
cruzamento 1 herda até a sexta posi¢cao os genes do individuo 1, e a partir dessa
posicao genes do individuo 2. Com o cruzamento 2 ocorre o inverso, de modo que até
a sexta posicao ele € composto pelos genes do individuo 2 e nas demais posi¢des por
genes do individuo 1.

Ja a Figura 4 exemplifica o cruzamento em dois pontos do vetor solugao, de
modo que o intervalo compreendido entre tais posigcdes € mesclado entre os genes
dos pais, ficando o cruzamento 1 com genes do individuo 1 até a posi¢céo 3 e apos a
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posicdo 6, e com genes do individuo 2 nesse intervalo. De maneira inversa, o
cruzamento 2 herda os genes do individuo 2 até a posi¢cao 3 e apos a posi¢ao 6, e no
intervalo entre as duas posi¢gdes possui os genes do individuo 1.

Como é natural observar, em populagdes pequenas ha grandes chances de
perda de diversidade, o que gera um impedimento a melhora da solugdo. Ja em
populagdes muito grandes, ha um alto custo computacional. Outro problema também
associado a perda de diversidade € a ocorréncia de incesto, e uma saida para isso &
evitar o cruzamento entre individuos muito semelhantes.

Outra forma de contornar esse problema é a aplicagcdo da mutacao, que
modifica aleatoriamente alguma caracteristica do individuo sobre o qual é aplicada.
Isso é importante porque ela ajuda a manter diversidade da populagéo, garantindo
que qualquer ponto do espaco de busca pode ser alcangado. Além disso, pode ser
uma importante ferramenta no caso de estagnagao na busca pela solugao 6tima,
escapando de pontos de maximos locais.

Esse método pode ser aplicado em um ou mais genes do individuo, ficando a

critério do autor, e a Figura 5 exemplifica a mutagdo em 2 pontos.

Individuo antes da mutacdo

I
IPontos de aplicacdo da
I mutacdo

v
[ prfefry

Individuo apds a mutacio

= ————

Figura 5: Mutac&o em dois pontos

O que ocorre € que sdo definidos ao acaso duas posi¢cdes de troca, e a
mutacéo age alterando o valor dessas posi¢des. Sendo um vetor composto de modo
binario, a entrada ira valer zero ou um. Aplicada a mutacéao, e sendo xi € xj 0s pontos
sobre os quais sera aplicado o operador genético, ocorre o que € mostrado na

equacéao 1, sendo que xk* € o ponto anterior e xk posterior a mutacao.



25

0, =1
Yes :{ se xy

1,sex, =0 Vie=1ij (1)

Logo, o operador age invertendo o valor analisado. Se ele é igual a 0 passa a
valer 1, e se € 1 passa a valer 0.

Uma analise dos resultados deve ser feita apos a aplicagao dos operadores
genéticos, concluindo se os individuos gerados por eles apresentam ou ndo uma
melhora na busca por uma solugao 6tima. A fungéo fitness (ou fungao objetivo) calcula
o valor de aptiddo de cada individiuo, medindo quéo préxima uma solugao esta do
valor desejado. Por isso é essencial que esta funcdo seja muito representativa e
diferencie na proporcao correta as mas solucbées das boas, para evitar que se fique
inutilmente a procura do étimo global.

Quanto ao critério de parada do algoritmo, este pode ser definido de diversas
formas. Como listado por Siqueira (2016, p.102) podem ser eles: “o alcance de um
numero maximo de geragdes; solucdo otima encontrada; perda de diversidade; ou
convergéncia: nas ultimas k geragdes ndo houve melhora na aptidéo.”.

Ja com relagao a representacédo dos elementos, ela geralmente “se resume a
utilizacao de cadeias (strings) de comprimento /, formadas por caracteres de um
determinado alfabeto. O caso mais comum € o binario, onde o alfabeto € composto
pelos simbolos 1 e 0.” (BENEVIDES, 2011).

Por meio de todos esses passos, 0 método vai realizando a melhora gradual

da solucdo obtida a partir da evolucao e combinacéo entre individuos.

2.4 PROBLEMA DO CAIXEIRO VIAJANTE

De acordo com Zamboni (1997), a primeira vez que o termo “Problema do
Caixeiro Viajante” foi utilizado nos meios matematicos foi entre 1931 e 1932. Mas
apenas em 1954 teria sido aplicado em um problema de larga escala por Dantzig,
Fulkerson e Johnson.

Classico entre os problemas combinatoérios, o Problema da Caixeiro Viajante
(PCV) consiste em encontrar o roteiro de menor distancia ou custo que passa por um
conjunto de cidades, sendo cada cidade visitada apenas uma vez, e finalizando na

cidade de origem.
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Como citam Cunha, Bonasser e Abrahao (2002), o PCV pertence a categoria
conhecida como NP-hard, o que significa que possui ordem polinomial n&o
deterministico, uma vez que nao existem algoritmos deterministicos polinomiais
capazes de resolvé-lo. Logo, apenas os problemas de pequeno porte podem ser
solucionados de forma 6tima. Problemas de grande porte tornam-se inviaveis se forem
utilizados métodos exatos, em virtude do esfor¢go computacional que seria exigido para
resolvé-los (BENEVIDES, 2001). Devido a inviabilidade de métodos exatos, os
métodos heuristicos tornaram-se o principal meio de resolugcdo desse tipo de
problema, servindo de maneira particular a um problema.

Para definir o problema do caixeiro viajante deve-se considerar um Grafo G (N; E)
em que N= {1; 2; ...; n} é o conjunto de nds ou vértices, A é o conjunto de arcos C = [cl-j] é
uma matriz tal que ¢;;j representa o custo associado a aresta que liga os vértices i e j. A matriz

X = [x;;] € composta pelas varidveis de decisdo do problema, e é formada como mostra a

Equacao 2.

(2)

1,se 0 arco a;; € rota
Xij =

0,se o arco a;j &rota

Desta forma, a formulagdo de Programacao Linear Inteira para o problema, devido a
Golden et al., de 1977, (BODIN et al., 1983 apud BENEVIDES, 2001), pode ser escrita como

mostram as Equacdes de 3 a 7.

Minimizar
Te1 2 =1 CijXij 3)
Sujeito a
Yicaxj =1 (G=12,..,n) (4)
feaxij =1 (i=12,..,n) (5
X=(x;)es (6)
xij=0o0ux;=1 (i,j=12,..,n) (7

As equacgOes 2 e 3 garantem que exatamente um arco (i, j) tem origem no né i da rota

e exatamente um arco (i, j) é direcionado para cada arco j da rota. Ja o conjunto S presente na
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penultima restricdo impede a formacdo de sub-rotas, a qual é chamada de restricdo de sub-
rotas, e pode ser representado pela equacdo 8, na qual R representa todo conjunto ndo vazio

de{2,3, ..., n}

S ={(xij: Zicr Xjerxij < IR| — 1} (8)

A Figura 6 exemplifica o PVC aplicado em um problema com 6 nés, e como
foi visto, pode-se chamar os nds de cidades e as arestas de rotas, e dessa forma o objetivo
seria ir de uma cidade a outra, de modo que o somatdrio de rotas (que é a distancia total

percorrida) seja o menor possivel.

Figura 6: Exemplo do PVC
(Fonte: BENEVIDES, 2011)

2.5 PROBLEMA DA MOCHILA

Imagine que vocé vai fazer uma viagem e para isso devera levar alguns itens
em sua mochila. No entanto, a mochila tem uma capacidade e pode ocorrer de nao
caber nela tudo o que vocé gostaria de levar. O mais natural entdo € pensar que tera
que renunciar a algumas em detrimento de outras, correto? A pergunta que surge
agora é “o que devo levar?”

O Problema da Mochila (PM) surge justamente para buscar uma resposta
para a pergunta anterior, ou seja, deseja definir quais itens serdo levados sem que a
capacidade da mochila seja excedida. Para isso, no entanto, também €& necessario
que seja atribuido para cada item um valor de importancia, porque afinal de contas ha

objetos fundamentais e outros néo.
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Suponha entdo que a capacidade da mochila é W e que temos n itens
distintos. Seja x1, X2, ..., Xn @ quantidade de itens que esta sendo carregada, w1, wa,
..., Wn OS pesos e V1, V2, ..., Vn 0S valores dos respectivos objetos.

Deseja-se entdo maximizar a fungéo representada pela Equacéao 9.

=1 Vi X (9)

Sujeita a restricao presente na Equagéao 10.

Yieiw.x; < W,ondex; €N (10)

Garante-se assim a busca pela solugao que acumule o maior valor dentre os
objetos que a mochila ira comportar, respeitando a limitagdo quanto ao peso desses
objetos. Portanto, o PM é um problema de programagao linear inteira e, assim como
o PVC, é classificado como NP-hard devido a caracteristica de ndo poder ser dada

por uma funcgao polinomial a quantidade de passos para sua resolugao.

2.5.1 PROBLEMA DA MOCHILA COMPARTIMENTADA

Para que o Problema da Mochila Compartimentada (PMC) possa ser
compreendido pode-se partir da ideia do PM acrescentando um detalhe. Imagine que
dentre os itens que deseja levar ha classes distintas entre eles, como por exemplo
comidas, roupas, livros, entre outros, e que vocé deseja aloca-los em bolsos distintos
dentro da mochila.

Um custo ck € entdo associado a cada compartimento caso ele seja usado
com algum item da classe k e o somatorio de todos os compartimentos ndo pode
exceder a capacidade total da mochila. O PMC consiste em determinar as
capacidades adequadas de cada compartimento e como estes devem ser carregados
de modo que o valor de utilidade total seja maximo (CARVALHO, 2015).

Nota-se entdo que o PMC é uma variacéo do classico problema da mochila e
pode ser enunciado da seguinte forma: “Imagine que vocé possui uma mochila que
suporta uma capacidade maxima de peso e gostaria de preenché-la com varios
objetos. No entanto, os objetos possuem pesos e valores distintos entre si”. E continua

com a seguinte restrigdo: “Além disso, a mochila possui diversos compartimentos, com
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capacidades limitadas e distintas entre si. A inclusdo de um novo compartimento
implica na perda da capacidade total da mochila, e possui um custo fixo associado”
(MARQUES e ARENALES, 2002).

Nos proximos capitulos sdo abordados conceitos musicais, as ideias basicas
que estao ligadas a composicao das séries e compassos que se deseja gerar e a
conexao entre isso e as formulagdes do PCV e PM expostas, bem como os algoritmos
desenvolvidos a partir dos métodos heuristicos e metaheuristicos e os resultados

obtidos.
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3 NOGOES BASICAS DE COMPOSIGAO MUSICAL

Falar sobre composi¢cao musical € o mesmo que falar sobre criar, inventar,
reunir ferramentas, conhecimentos, experiéncias e sentimentos para transmitir algo
novo. Para Koelreutter (1984) essa producéo € chamada de “Arte Experimental”, pois
nao € possivel prever os resultados e impactos que isso causara no ouvinte. Isso
porque a individualidade de quem ouve também €& um fator importante nesse
processo, de modo que suas vivéncias, lembrangas e historia influenciardo no
resultado daquilo que chega aos seus ouvidos. Musica € afeto, € sentimento, é
sensacgao. “O processo de criagdo € uma experiéncia emocional associada aos
sentidos.” (HINDEMITH, 1969 apud SANTOS, 2008).

A composigao musical € estruturada conforme a manipulagéo de elementos
harménicos, melddicos e estilisticos, sendo cada um deles de relevancia no
desenvolvimento dessa construgdo. O objetivo aqui ndo é o de detalhar todos os
elementos envolvidos nesse processo, mas sim o de abordar temas triviais, que fazem
parte da compreensao do que vem a seguir. Os elementos fundamentais (notas,
compassos, figuras ritmicas, entre outos) e alguns métodos composicionais sao
abordados com o objetivo de garantir o entendimento do que foi desenvolvido nesse

trabalho.

3.1 NOTAS MUSICAIS

Notas musicais podem ser definidas como os elementos minimos de um som.
Quando uma corda vibra e as moléculas de ar ao seu redor se movimentam, essa
movimentacado ocorre na mesma vibragao na corda. O ouvido humano entéo capta tal
vibragdo, processando-a e atribuindo a ela um som (MUSICA, 2017). O que ocorre
entao é que cada som diferente atribuido pelo cérebro representa cada uma das notas
musicais.

Representando a “vibracdo do ar”, cada nota tem uma duracdo, uma
frequéncia associada (medida em hertz). Pode-se dizer que as notas servem entéo
para nomear tais frequéncias, e se nao existissem, o que consta nas partituras seriam

numeros imensos para representar esses valores.
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Chama-se de escala cromatica a escala de 12 sons formada pelas 7 notas
padrdao da escala diatbnica (D6, Ré, Mi, Fa, Sol, La, Si) acrescidas dos 5 tons
intermediarios (com bemol e sustenido), formando entdo a sequéncia representada

na Figura 7.

D6 — Do# — Ré — Ré# — Mi — Fa — Fa# — Sol — Sol# — La — La# — Si

Figura 7: Série Cromatica

Tal sequéncia teve origem no século XI sendo proposta pelo monge italiano
Guido d’Arezzo, que associou as primeiras silabas do Hino a Sdo Jo&o Batista as
notas que iniciavam cada verso, formando os seis primeiros sons da escala maior
diatonica. As silabas Ut, Ré, Mi, Fa, Sol e La passaram a servir como referenciais para
os sons a serem cantados (FREIRE, 2005). Mais tarde a silaba Ut foi substituida por
D¢ e a silaba Si foi acrescentada, formando a escala de notas utilizada hoje.

Nos paises anglo-saxdnicos as notas sao representadas pelas sete primeiras
letras do alfabeto, de modo que a sequéncia A-B - C —-D - E - F — G equivale as
notas: La — Si— D6 — Ré — Mi— Fa — Sol. Os sinais # e b sdo utilizados para representar
o sustenido e o bemol, que marcam as alteragdes cromaticas das notas. Ja nos paises
de lingua germanica, além das sete letras utiliza-se também o H, que representa a
nota Si, e o B representa a nota Si bemol. Ja para o sustenido e o bemol usam-se as
terminagdes is e es.

Sendo a escrita musical uma importante ferramenta nas comunicagdes entre
musicos, muitas formas de representa-la surgiram. Além das ja citadas, uma de
notavel importancia é a partitura, que apés muitos anos de mudancas e evolucoes
chegou ao que temos hoje, onde para cada nota musical a posigao especifica que a

representa pode ser visualizada na Figura 8.
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Figura 8: Posicao de cada nota de partitura
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No entanto, a Figura 8 demonstra apenas qual a nota deve ser tocada em
cada caso, ndo definindo a duracéo dessa nota, e para isso é que surgem 0s simbolos

que representam tais duracgodes, e estes sao apresentados a seguir.

3.2 FIGURAS RITMICAS

Séo as figuras ritmicas que indicam o tempo de duragédo de uma nota musical,
e as mais usadas sao a semibreve, a minima, a seminima, a colcheia, a semicolcheia,
a fusa e a semifusa, cujos simbolos que as representam podem ser visualizados na
Figura 9. Ha também uma relagao de proporcionalidade entre elas, indicando que uma
figura sempre vale metade da anterior. Ou seja, duas seminimas equivalem a uma
minima, por exemplo, e essa relagdo pode ser observada na Figura 10. Assim sendo,
dentro dos compassos e dependendo da féormula envolvida, cada figura ritmica
assumira um tempo de duragédo, que marcado na partitura sobre a posi¢do da nota

desejada representara o tempo que ela ira soar.

'h Semicolcheia

o
GI Minima ﬁ

J . Fusa
J

Colcheia Semifusa

Figura 9: Figuras Ritmicas
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Figura 10: Proporgéo entre as figuras ritmicas

Veja que o equivalente a uma semibreve podem ser duas minimas, quatro
seminimas, oito colcheias, e assim por diante. E justamente essa relagéo que define
qual figura ritmica vale uma unidade de tempo em uma determinada partitura (definida
pela formula de compasso), e a partir dela obtém-se os valores de todas as demais.
Logo, em um compasso no qual a figura ritmica que equivale a uma unidade de tempo
€ a seminima, a colcheia equivale a meia unidade, e dessa forma soa metade do
tempo que a primeira. Para que fique mais clara essa compreensao a seguir é

apresentada a explicacéo sobre as formulas de compasso.

3.3 FORMULAS DE COMPASSO

A figura ritmica que representa uma unidade de tempo é indicada logo no
inicio da partitura, apos o simbolo da clave. As oito figuras mais comuns foram vistas,
e a cada uma delas associa-se o que é chamado de “féormula de compasso”.

A férmula de compasso € representada por dois numeros, um sobre o outro,
como se formassem uma fragdo. O de cima (numerador) representa quantos tempos
0 compasso tera, e o de baixo (denominador) diz qual a figura ritmica que equivale a
uma unidade. Assim sendo, o denominador “1” estara ligado a semibreve, “2” a

minima, “4” a seminima e assim por diante. Fato que se explica pela relagdo de
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proporcionalidade existente entre as notas. Dessa forma, um compasso 3 por 4 indica
que nele havera 3 tempos e que a seminima vale 1 tempo, e na partitura ele aparece

como mostra a Figura 11.

0~

Figura 11: Compasso 3 por 4

De maneira geral os compassos aparecem indicados dessa forma, mas isso
nem sempre ocorre, podendo em alguns momentos nao ser representado por uma
fracdo, e sim por um simbolo. Tais casos sdo exceg¢des, e ocorrem quando o
compasso em questao é o 2 por 2 — que pode ser abreviado por um C cortado—e 0 4
por 4 — que pode ser abreviado por um C —, e ambos 0s casos sao representados nas

Figuras 12 e 13.

bes b )

Figura 12: Compasso 2 por 2

ce , r ) ]

Figura 13: Compasso 4 por 4

Note que a Figura 11 apresenta ndo s6 a formula de compasso, mas também
uma possibilidade de o completar. A figura ritmica utilizada € a seminima, que devido
ao denominador 4 equivale a uma unidade de tempo, e que ao se repetir por trés

vezes na posicao Fa preenche o espacgo determinado pelo numerador, e indica que
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essa nota deve soar trés vezes consecutivas, de modo que cada uma dure uma

unidade de tempo.

3.4 METODOS DE COMPOSICAO

No instante em que o tema composi¢cdo musical é abordado, abre-se um vasto
horizonte, trazendo diversos meios e formas, bem como diversos estilos e estruturas.
Com o objetivo de buscar uma sintetizagao dessas formas, para Corréa (2004), pode-
se considerar dois tipos de processos composicionais: aqueles possuidores de um
centro de atragao tonal e os que prescindem de sua existéncia. Aqui, € dado énfase
ao método de composig¢ao atonal, mais especificamente ao dodecafonismo.

Até meados do século XIX predominavam as composi¢cdes tonais, que
pressupdéem uma hierarquia entre as notas musicais, de modo que ha um polo de
atracdo e as notas comportam-se seguindo essa ordem estabelecida, com
agrupamentos formados a partir da sobreposigdo de tergas. Ja no final do século,
passou-se a observar um enfraquecimento dos vinculos com o polo atrativo, de modo
que nem mesmo o retorno da ténica no encerramento da obra se fazia necessario.
Essa mudanga aos poucos deu origem a sistemas diferenciados, surgindo o que foi
denominado sistema atonal.

Antes disso, todavia, outras denominagdes foram atribuidas, e primeiramente
surgiu o tonalismo livre que, para Dallin (1975), representa o procedimento
composicional em que apenas a tdnica exerce poder sobre as demais notas, as outras
onze possuem a mesma ordem de hierarquia. Ja o atonalismo livre nega qualquer
forma de dependéncia entre as notas, carecendo, no entanto, de definicbes mais
profundas e teoria bem fixada, ja que a liberdade composicional empregada acaba
causando a perda de relagdes entre a constru¢ao como um todo.

Nesse sentido surgiu o dodecafonismo, que visa fornecer uma estrutura ao
sistema atonal. Isso porque, devido a indepéndencia contida no processo (além da
caréncia tedrica) o método estava apresentando resquicios tonais, que é justamente
0 oposto objetivo inicial. Foi entdo que Shoenberg, um dos maiores nomes da época,
desenvolveu a técnica de composicao intitulada doze notas ou dodecafonismo, que
tem como ideia principal de que nenhuma nota pode ser repetida até que as onze

demais tenham sido utilizadas.
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Esse procedimento deu uma sensacdo de automatismo ao método, sendo
criticado por limitar o processo de criacdo. No entanto, essa limitacdo é bem menos
restrita do que os criticos afirmavam, uma vez que nao havendo alteragao quando
transformada isomorficamente, as séries formadas podem ser utilizadas em qualquer
de suas transposi¢des ou em qualquer de suas transformacgdes invariantes, isto €, na
inversdao, retrogradagcdo ou retrogradagcdo da inversdo. Essas diferentes
representacdes foram organizadas em forma de matriz, que ficou conhecida como
quadrado magico de Babbitt (KOSTKA, 1990, p. 209, apud. SOUZA, 2009). A Figura
14 apresenta essa matriz aplicada a série dodecafénica F#, F, D, E, Eb, C, A, C#, G#,
B, Bb, G.

I-6|I-5|1-21-4 |1I-3|1-0 |19 |I-1 |I-8 | I-11 | I-10 | I-7
06(F: | F | D

0-10| B, | A | Fz
0-8| A, | G| E
09| A |Gy | F

G|E|C|F | C| Ep D E |R10
F|D|B|E |B:| Cs C R-8

o=

0-0| C | B | G2 A|F:|Ds| G| D F E C: |R-0
0-3|E | D | B By | F Gi G E |R-3
0-11| B | By | G G¢| F | D | F:| Cs E D: | C |[R11
04| E |E | C Cz| B, | G| B | Ft G: | F |R4
0-1| C¢| C | A Bo| G| E | Gt | Dz | Fi F D |R1

0-2| D | Cs| Az B|Gi|F | A|E G F¢ | D |R-2
0-5| F E | Cz D|B |G| C| G| B A Ft |R-5
RI-6(RI-5|RI-2|RI-4|RI-3|RI-0|RI-9|RI-1|RI-8 | RI.11 RI.10 |RI-7

Ulo|w|lol= Q¥ ol@m| m
(]
=
i}

Figura 14: Quadrado magico de Babbitt
(FONTE: KOTSKA, 1990 apud. SOUZA 2009)

Note que a linha O-6, lida da esquerda para a direita, representa a série
original. Ja a série retrograda é representada por R-6, a invertida por |I-6 e a retrégrada
da invertida por RI-6. As demais linhas e colunas representam todas as possiveis
combinagdes dessa série, que pode ser iniciada a partir de qualquer nota da
sequéncia original, o que mostra que o0 processo nao € tao limitado quanto se
afirmava, sendo possivel gerar inumeras possibilidades a partir da sequéncia

principal.
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E importante relembrar, como cita SOUZA (2009), que todas as séries
dodecafénicas compartilham da escala cromatica, e assim sendo, a série ndo define
as notas que serdo usadas — ja que todas serdao —, mas sim a ordem entre tais notas.
O autor ainda faz uma comparacao com o DNA das células humanas, que diferem
entre si ndo pelos componentes quimicos que as formam, mas pela ordem entre eles.

A série original apresentada na Figura 14 faz parte da obra dodecafénica “Wie
bin ich froh!” do op.25, de Anton Webern, e a Figura 15 apresenta as linhas e colunas
0-6, R-6, 1-6 e RI-6 na forma de partitura.

Série invertida

1o

o ° o bo PO wg ..
T

Série retrograda-invertida

Figura 15: Transformacdes Isomorficas
(FONTE: KOTSKA, 1990 apud. SOUZA 2009)

Nessa composicao, Webern utilizou apenas as quatro formas apresentadas,
sendo que o uso de outras transformagdes seria totalmente possivel, aumentando
assim o grau de complexidade da obra.

Assim sendo, o dodecafonismo trouxe uma estrutura que conferiu firmeza ao
tipo de estrutura ndo tonal, induzindo, por outro lado, a auséncia de significados
harménicos internos. Finalizando, para Shoenberg, a utilizagdo da musica atonal abriu
as portas para a livre utilizacdo da dissonancia, que para ele € a esséncia desse
processo. E ainda Krenek (1940) considerou o dodecafonismo como “um sistema nao-

tonal ou atonal que exerce um controle muito rigido sobre a construgdo melodica e



38

contrapontistica que €& compensada pela liberdade que concede ao campo
harmonico”.

Uma vez apresentados os conceitos musicais necessarios, segue-se com a
apresentagcao dos problemas formulados e seus obijetivos, a relagado estabelecida
entre esses problemas e os métodos heuristicos e metaheuristicos, bem como o
desenvolvimento dos algoritmos necessarios para resolvé-los e as respectivas
solucdes obtidas, representadas em formato tanto vetorial quanto musical, para que

seja possivel visualizar a integragao entre todos os tépicos até aqui abordados.
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4 APRESENTAGAO DOS RESULTADOS

Em todos os algoritmos detalhados a seguir, o conjunto de individuos é a
escala cromatica, e obviamente nao é possivel utilizar de seus proprios nomes na
linguagem de programacé&o. Assim sendo, para cada uma das notas & associado um
numero decimal, de forma que a primeira nota correspondera ao 0, a segunda ao 0,5,
a terceira ao 1,0, e assim por diante, até que finalmente a ultima sera equivalente ao
5,5. A distancia entre os valores, que varia de 0,5 em 0,5, baseia-se no fato de que as
notas distam meio tom de uma para outra. Logo, teremos a correspondéncia ilustrada

na Figura 16.

C|C#| D |D#| | E | F F#| G |G#H| A |A# | B
00{05(10/15(20(25[3.0[35[{4.0|45|50|5.5

Figura 16: Relagao entre notas e valores

Vale lembrar que a ordenacao das notas € a unica coisa que caracteriza uma
série dodecafbnica, o que equivale a dizer que a caracteristica essencial de uma série
€ a sucessao dos intervalos entre as notas que a compdem, nao as notas por si. Assim
sendo, o objetivo inicial € o de gerar uma sequéncia de notas que utilize as doze
citadas, de maneira que duas notas consecutivas estejam no minimo a 1 tom de
distancia uma da outra e no maximo 3 tons de distancia. Tal restricido € totalmente
subjetiva e fica a critério do compositor, ndo existindo nenhuma razao especial para
essa escolha. Na sequéncia, os demais algoritmos trabalham na criacdo de
compassos com a série dodecafdnica gerada, buscando dessa forma variagbes de
combinacgdes entre a duragao das notas.

No decorrer deste trabalho a complexidade das restricbes envolvidas é
gradativamente aprimorada, obtendo assim resultados mais interessantes e mais
complexos. Todos os algoritmos foram programados na linguagem Fortran, e os
resultados obtidos foram transpostos para a simbologia musical pelo aplicativo

MuseScore.

41 ALGORITMO 1

Objetivo: Gerar uma série dodecafbnica.
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Utilizando as notas da escala cromatica deseja-se gerar uma sequéncia de
maneira que duas notas consecutivas estejam no minimo 1 e no maximo 3 tons de
distdncia uma da outra. Dessa forma, €& obtida uma série dodecafbnica com
caracteristicas particulares quanto a distancia entre duas notas consecutivas.

Aqui, ha uma relagao entre o problema exposto e o PVC visto anteriormente.
Para fazer essa relagao, cada nota musical € considerada uma cidade, e o objetivo é
o de percorrer todas as 12 cidades, sem repetir nenhuma delas. A diferenca é que
aqui ndo ha interesse em percorrer a menor distancia possivel, e sim a distancia de 1

a 3 entre uma cidade e outra.

Estrutura: Primeiramente é solicitado ao usuario que forneca a solugao
inicial. Nesse momento, € considerado o vetor formado pelas 12 notas da sequéncia
cromatica partindo de D6 e subindo de meio em meio tom. Logo, pelo o foi exposto na
Figura 16, os valores associados a solugao inicial s&o 0,0, 0,5, 1,0 e assim por diante,
até 0 5,5. Dessa forma, fica completa a sequéncia que tem inicio em D6 e fim em Si.

A funcédo objetivo € entéo representada pelas Equagdes 11 e 12.

F, =

4

szzin (12)

{1,selsdiS3

0.c.c Vi=1,..,11 (11)

Na equacado 11, di representa a distancia entre duas notas consecutivas.
Dessa forma, d1 equivale a distancia entre a primeira e a segunda nota. Caso elas
distem uma da outra um valor no intervalo [1,3], a funcdo Fx1 vale 1, caso contrario
vale 0. A mesma verificagao é feita para todas as trocas, ja que i varia de 1 a 11, de
modo que d11 é a distancia entre a penultima e a ultima nota. Logo, a partir da equagao
11, a fungao Fx analisa cada passagem entre as notas consecutivas do vetor solugao,
verificando se ela se enquadra ou ndo na condicdo estipulada. Se satisfizer a
condigao, é associado a ela o valor 1, caso contrario o valor 0. A equagao 12 define a
funcdo fitness Fx, que é o somatério de todas as trocas da sequéncia do vetor x. E
facil perceber que o objetivo € maximizar tal valor, sendo encontrada a solugao 6tima
quando ocorrer Fx=11, pois isso indicara que todas as trocas entre notas seguidas

satisfazem a restricao estipulada inicialmente.
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Com a solugéo inicial que foi dada, a fungéo objetivo associada a ela possui
valor nulo, ja que todas as passagens entre notas consecutivas variam de 0,5 em 0,5,
e tal valor ndo pertence ao intervalo [1,3]. Ndo atingindo o critério de parada (solugao
6tima), o algoritmo aplica o método 2-opt, e a Figura 17 apresenta o passo a passo

desse processo.

3

Criar Individuo
Inicial

Avaliar Funcdo
Fitness do
Individuo

Critério de Retorna com o

parada —/ melhor
atingido? individuo

Aplica o
meétodo 2-opt
Jvezes

Figura 17: Passo 1 - Algoritmo 1

O método 2-opt é aplicado por trés vezes, gerando trés novas possiveis
solugdes. O método age, como foi visto, eliminando arcos da solugdo atual e
religando-os, de modo a obter novas combinagdes. Por exemplo, se o vetor solugao
atual era X (representado na Equacgado 13) e sendo as posicoes de troca x2 e x7

definidas aleatoriamente, ficariamos com o vetor X*, representado na Equacao 14.

X =(C;C#;D;D#,E;F; F#,G; G#; A; A#;B) (13)
X =(C;F#,D;D#;,E;F; C#; G; G#; A; A#; B) (14)



42

Uma vez que as 3 combinagdes foram geradas e que suas fungdes fitness
foram calculadas, basta compara-las e decidir se o vetor inicial € mantido ou
substituido por alguma dessas trocas. Caso nenhuma delas tenha apresentado
melhora, descartam-se os novos individuos e a solugao inicial € mantida. Caso
contrario, a solugdo que apresentou melhor valor da fungao fithess assume o lugar da

solugédo inicial, como mostra a Figura 18.

Definem-se 0s
pontos de
froca

Geram-s& 03 3
novos
individuos

Avaliam-se as
funcbes fitness
apds as
frocas

Algum
Mantém a individuo ﬁ Passa a ser a

solucdo inicial apresentou nova solucdo
melhora?

Figura 18: Aplicacdo do método 2-OPT

Sendo definida uma nova solugao, o ciclo volta ao Passo 1 apresentado na
Figura 17e assim segue, até que atinja o critério de parada e retorne a solugao o6tima.
Diversas sao as formas de definir o critério de parada em uma programacao,
e aqui foram implementados dois deles. O primeiro diz respeito ao ciclo inicial, que foi
criado para efetuar 50 iteragdes, de modo que ao final delas o algoritmo apresenta a

solugao obtida, podendo ser uma solugao 6tima ou ndo. No entanto, outro critério foi



43

implementado no meio do processo, e ele diz respeito a estagnacao da solugdo por
iteracbes consecutivas. Assim sendo, caso ndo haja melhora da fungao fithess por 5
iteracdes consecutivas, o algoritmo ira finalizar e retornar a solugao em questao.
Para realizar esse controle € inserida no algoritmo a variavel W, que inicia
valendo O e é atualizada a cada vez que a solugdo nao obtém melhora. Cada vez que
isso ocorrer, W passa a valer uma unidade a mais do que valia, e sempre que uma
nova solugao é escolhida W volta a valer 0. Dessa forma, quando W for igual a 5 o
programa encerra, retornando a solugao obtida. A Figura 19 ilustra esse critério de

parada.

Trocou a
solucdo

Manteve a
solucéo

W=W+1 W=0

Retorna a

ﬁ solugdo atual e

encerra

Figura 19: Critério de parada - Algoritmo 1

Repetindo o ciclo até que algum dos critérios de parada seja satisfeito, a

solugdo obtida é apresentada, e os resultados sdo apresentados a seguir.

Resultados: Para a solugdo inicial fornecida, o resultado obtido é
apresentado na Figura 20, que relaciona os valores as notas musicais associadas,

gerando a sequéncia dodecafénica correspondente.
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X1=00 ¥2=3.0 ¥:= 4.5 ¥a= 2.0
Xs=05 ¥Xe= 1.5 =35 ¥e=50
Xs= 4.0 ¥1i= 1.0 ¥1=2.5 ¥Xiz2= 5.5

CFRAECEDE GA#GEDFB

Figura 20: Solugao do algoritmo 1

Observagoes: Embora tenha-se chegado a uma solugdo que satisfaz
plenamente a condi¢ao imposta, ha uma limitagao que deve ser citada, e ela se refere
a funcdo que gera valores aleatério no software Fortran, que por serem
pseudoaleatérios acabam fornecendo os mesmos numeros, retornando assim a
mesma sequéncia de trocas, independente de quantas vezes o programa seja rodado.
Isso limita o trabalho, pois partindo da mesma solugao inicial, chega-se sempre a
mesma solugdo o6tima. Assim sendo, um dos maiores desafios nos algoritmos
desenvolvidos a seguir é o de contornar esse problema, aumentando a diversidade

das solucdes obtidas.

4.2 ALGORITMO 2

Objetivo: Agrupar a sequéncia obtida no algoritmo 1 em 4 compassos 2 por

Para isso, sédo utilizadas inicialmente duas figuras ritmicas, a seminima e a
colcheia, de modo que o valor 1 esta associado a primeira e o valor 0,5 a segunda.
Isto porque, como visto anteriormente, em um compasso com denominador 4 a
seminima equivale a uma unidade de tempo, enquanto a colcheia equivale a meia
unidade.

Note que nesse caso € possivel uma associagao do problema exposto com o
Problema da Mochila Compatimentada. Para tanto, basta relacionar cada nota a um
objeto e cada figura ritmica ao peso desse objeto. Cada compasso € um bolso da
mochila, e a formula de compasso define a capacidade de cada bolso. O objetivo é
entdo o de preencher a mochila com os objetos disponiveis, respeitando as

capacidades envolvidas.
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Diferentemente do PMC tradicional, o peso aqui ndo € previamente
conhecido. Tal valor é variavel, e o objetivo é o de buscar a melhor combinagao entre
os pesos, de modo a poder carregar todos os objetos. Dessa forma, utilizam-se todas
as notas musicais da sequéncia e o compasso fica plenamente preenchido.

A metaheuristica utilizada na busca do valor 6timo € Algoritmos Genéticos e

utiliza dois operadores, primeiramente o cruzamento e depois a mutagao.

Estrutura: Diferentemente do algoritmo anterior, no qual criou-se
manualmente a solucéo inicial, aqui tal solugado € gerada de maneira aleatoria. Para
isso, utiliza-se a fungédo do proprio software Fortran para criar os dois individuos
iniciais X e Y. Foi comentado anteriormente que tal fungdo é limitada por gerar
pseudoaleatorios, e por essa razao o algoritmo 3 usa a estrutura deste, mas gera os
vetores utilizando outra ferramenta, o que permite a comparacgao dos resultados.

Retornando para o problema atual, como o comando retorna valores
aleatdrios entre 0 e 1 € necessario que se verifique se o numero gerado representa
uma seminima ou uma colcheia. Sejam ent A e B os vetores aleatorios gerados, de
modo que A e B possuem 12 elementos cada um. O vetor A é responsavel por gerar
o individuo inicial X, e sendo A= {a1, az, ..., an} € X= {x1, X2, ..., Xn}, a Figura 21 ilustra

como a populagéo inicial € gerada.

Gera um
vetor

aleatorio A

Cicloz i=1, ..., 12

X & uma seminima

Xi & uma colcheia

Figura 21: Individuo inicial X
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Da mesma forma, sendo B= {b1, bz, ..., bn} € Y= {y1, y2, ..., yn} € seguindo o
passo a passo ilustrado na Figura 21, obtém-se o vetor Y.

Como deseja-se distribuir para cada objeto um peso, de modo que a
capacidade de cada bolso seja completamente utilizada, nada mais natural e légico
que se analise o preenchimento de cada bolso, verificando se ele esta ou nao
completo. A Figura 22 ilustra o preenchimento do bolso (compasso) 1, onde ki, com
i=1, ..., 12, representa os elementos do vetor k e t (1, k) agrupa os elementos ki enquanto
o valor é inferior a 2, que € a capacidade do bolso. Uma vez que esse valor excede a
capacidade, a variavel u (1, k) € definida, e representa o ultimo objeto pertencente ao
primeiro bolso. Nao excedendo o valor 2, o algoritmo segue agrupando novos objetos,

até que o critério seja satisfeito, e tal processo é ilustrado pela Figura 22.

...........
......

=0

fvk=XY 3
Cidei=1, .., 12 1 e amaane et

g =t + ki]

SiM

ﬁ U, k= i-1

l NAD ﬂ
Continua o
ciclo

Figura 22: Formando o primeiro compasso

Frown=2-11xk

Uma vez fechado o compasso é preciso verificar se as figuras ritmicas que o
integram o completam ou nao, visto que se faz necessario que elas somem 2. A fungao
fithess F(1, k) associada ao primeiro compasso faz essa analise, calculando a falta

associada ao primeiro compasso dos vetores X e Y. Além disso, uma vez executado
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0 passo descrito na Figura 22 para o primeiro compasso dos vetores da populagéo
inicial € necessario aplica-lo aos demais compassos, formando o segundo, o terceiro
e o quarto. Sendo u (, k) o ultimo termo do j-ésimo compasso do vetor k, 0 compasso
seguinte inicia da posigao ug, k) +1, sendo necessario que se verifique se ela ainda
pertence ao intervalo [1,12], caso contrario todas as notas ja foram distribuidas pelos
compassos anteriores e fungao fitness F(jk) associada a esse compasso sera igual a
2, ja que o compasso encontra-se vazio.

A Figura 23 apresenta esse processo de verificagdo, e caso restem notas a

serem distribuidas, o algoritmo retoma ao passo 1 indicado na Figura 22.

Verificacao feita paraj=2, 3, 4.

SIM
ﬂ O compasso |

esta vazio
NAD

Execuia o Fixi=2

Ciclo da Figura 0. k)
22 3 partir do
passo 1

Figura 23: Completando os demais compassos

Se por um lado pode ocorrer de algum compasso ficar vazio, por outro ha a
possibilidade de que ao final dos 4 compassos nem todas as notas tenham sido
utilizadas, havendo assim uma sobra S, cujo valor deve ser incorporado as fungdes
fithness dos compassos, ja que representa também uma inexatiddao. A equacao 15
analisa a funcao objetivo da populagao inicial, sendo Fxa funcéao fitness do vetor X, e

Fy a funcéao fitness do vetor Y.

Fe=Sk+Xt1Fn,Vk=XY (15)
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O objetivo € o de minimizar a fungcdo Fk garantindo assim a busca pela
distribuicdo exata das 12 notas nos 4 compassos.

Com a populacgao inicial definida e estando as fungdes fithess calculadas,
parte-se para a aplicacao da metaheuristica, cujo objetivo é gerar cruzamentos dos
individuos iniciais, analisar esses cruzamentos e selecionar os que apresentarem
melhores resultados. Para isso, aplica-se o método do cruzamento entre dois pontos,
que sao definidos aleatoriamente, gerando dois novos individuos Z1 e Z2, cujas

fungdes objetivos também devem ser calculadas, como mostra a Figura 24.

Escobe os Defne o= ponios Gera oz dowe . CE}_!E'-“? as
g . ¥ n fitn
ndividucs niciaie de cruzamento novios individuos u a'.;sziﬁ‘:l;:jaesﬁs

Figura 24: Cruzamento (Crossover)

Tendo agora a populagado composta pelos 4 individuos e as fungdes fithess
Fx, Fy, Fz1 e Fz2 associadas, deve-se selecionar os dois melhores adaptados que irdo
compor a populagao inicial, e a solugéo 6tima é obtida quando F« for igual a zero, para
algum k € populagao. Caso a condi¢ao seja satisfeita, o algoritmo encerra e retorna o
vetor solugdo, caso contrario ele segue com os cruzamentos, como mostra a Figura
25.



Retoma o
ciclo da
Figura 24

Seleciona os
dois melhores
valores

Ezzes passam
aseranova
populacio
inicial

SIM
Rlgum deles possui funcad
fitness igual a zero?

Figura 25: Selecao dos melhores adaptados

Encerra.
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O quadro amarelo da Figura 25 indica que enquanto o 6timo nao for

encontrado o ciclo continua cruzando os individuos e analisando as populagoes,

baseando-se na selecéo natural, que é a caracteristica principal do método.

No entanto, pode ocorrer em algum momento a perda da diversidade, uma

vez que a populagdo possui um numero pequeno de individuos. A consequéncia disso

€ que os pais serao muito semelhantes entre si, e os cruzamentos também o seréo, e

assim sendo, ndo ocorrera mais melhora na fungéo objetivo. A Figura 26 apresenta

um comando que verifica se os valores das fungdes fitness dos individuos da

populagcdo sao iguais, identificando assim a perda de diversidade, passo que

interrompera o ciclo de cruzamentos e passara para o ciclo de mutagdes.
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SIM
C——)  Mutacio

Prosseque
com o ciclo de
cruzamento

Figura 26: Perda de diversidade

Para a implementagdo da mutagdo, que sera aplicada em dois genes do
individuo, calcula-se de forma aleatéria as posi¢des i e j que sofrerdo alteracéo, e a
mutacao age no gene invertendo seu valor. Se a posi¢ao xk (para k=i, j) valia 0,5 passa
avaler 1,0, e se valia 1,0 passa a valer 0,5, e 0 passo a passo dessa verificagao pode

ser observado na Figura 27.
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Figura 27: Mutagao - Algoritmo 2
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Aplicada a mutagao nos dois pontos definidos, o algoritmo compara a fungao

objetivo da solugao anterior com a nova, e a que tiver menor valor sera escolhida como

nova solucédo. Em seguida verifica-se novamente se o valor 6timo foi obtido, e em caso

afirmativo o programa encerra e a solugado é apresentada. Caso contrario, € dado

sequéncia ao ciclo de mutagdes, seguindo os passos apresentados pela Figura 27.

Resultados: Apds aplicar o algoritmo 2 chega-se a solugéo apresentada na

Figura 28.

®i=0.9
¥5=1.0
¥e=0.5

w2=05 ¥3=1.0 x4=0.5
x8=0.5 x=1.0 *¥3=0.5
¥10=0.5 ¥11=0.5 X12=1.0

Figura 28: Solugéo do algoritmo 2

Note que os valores obtidos representam figuras ritmicas, de modo que cada

uma esta associada a uma nota da sequéncia gerada no algoritmo 1, e a Figura 29

mostra como fica a disposicao nos 4 compassos desejados.
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Colcheia | r—| E |ﬁ| Colcheia |
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.rimeiro Compasso 3 F# |ﬁ| Colcheia |

Seminima | \—| D# Hl Colcheia |
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Figura 29: Compassos formados pelo algortimo 2

E a Figura 30 mostra a solugao obtida em forma de partitura

Figura 30: Solugao obtida pelo algoritmo 2 na partitura

4.3 ALGORITMO 3

Objetivo: Alterar o método de geragéo de aleatorios utilizada no algoritmo 2.
A diferenca principal entre o algoritmo 2 e este € que agora a populagéo inicial
nao sera mais gerada através do comando do software Fortran, e sim pelo software
Excel, de modo que o programa |Ié os dados de um arquivo externo. Além disso, os
aleatorios utilizados nos operadores genéticos sdo gerados a partir de dados
fornecidos pelo proprio usuario ao programa. Desse modo, evita-se a repeticéo trazida

pelos pseudoaleatdrios e cria-se maior variedade na busca por solugdes 6timas.

Estrutura: A estrutura do algoritmo 2 para o 3 difere em pontos especificos,

pois a maioria dos comandos entre eles sao semelhantes. A primeira diferenga surge
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logo no inicio, quando € solicitado ao usuario que insira os individuos iniciais da
populacdo. No algoritmo 2, esse passo era feito de maneira automatica pela fungéo
do proprio programa Fortran que gera numeros aleatorios. Ja neste programa tais
valores sao gerados utilizando a ferramenta Excel.

A estrutura segue de maneira semelhante a anterior, onde sdo analisadas as
funcodes fitness da populacéo inicial, e sofre uma alteracdo na sequéncia, no momento
em que sao definidos os pontos de cruzamento entre os pais. Essa mudanca ocorre
porque, novamente, ndo se faz uso do gerador de numeros aleatoérios. Para gerar os
aleatorios é solicitado ao usuario que fornega os minutos e segundos atuais, e a partir
desses valores as posi¢cdes de cruzamento sao calculadas. Tal procedimento garante
melhor desempenho dos numeros gerados, ja que o comando anterior limitava a
busca pelas solugdes, e esse a cada instante gera novos valores. Fornecidos pelo
usuario os dados, o calculo dos aleatorios a1 e a2 ocorre como mostram as Equacgdes

16 e 17, obtendo dessa forma as posi¢cdes de cruzamento.

min+50

= (seg+50) 12 (16)
min+10

42 = (seg+10) 12 (17)

Nos demais passos o0s algoritmos coincidem, e pode-se analisar 0s
resultados obtidos a seguir.

Resultados: Ao fornecer os vetores iniciais gerados aleatoriamente por um
meio externo ha ganho de diversidade na populagao inicial. Logo, isso permitiu maior
variedade nas solugdes obtidas, e as Figuras 31, 32 e 33 apresentam os resultados,

tanto em formato vetorial como representados na partitura.

x1=1.0 ®z=0.5 ¥==0.5 X4=0.5
¥5=0.5 xe=1.0 ¥7=0.5 xz=0.5
¥e=1.0 ¥10=0.5 ¥11=1.0 ¥12=0.5

bi, iy TE e iy

Figura 31: Primeira solugao do algoritmo 3
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x1=0.5 ¥2=1.0 ¥==0.5 x4=0.5
¥5=0.5 ®8=1.0 ¥7=0.5 x3=0.5
¥=1.0 ¥10=1.0 ¥11=0.5 ¥12=0.5

pum—

GESE S S E R =

Figura 32: Segunda solu¢ao do algoritmo 3

¥1=0.5 ®2=1.0 ¥3=0.5 x4=1.0
¥5=1.0 ®s=1.0 xr=0.5 ®*z=0.5
xe=0.5 ¥10=0.5 ¥11=0.5 ¥12=0.5

bty e 2y g e e

Figura 33: Terceira solugédo do algoritmo 3

4.4 ALGORITMO 4

Objetivo: Agrupar a sequéncia obtida no algoritmo 1 em 2 compassos 3 por
4 e 2 compassos 5 por 4.

O objetivo é dar mais diversidade aos compassos criados, alternando entre
formatos e mostrando, dessa forma, que varias combinagdes sdo possiveis. Além
disso, conta-se também com maior variedade de figuras ritmicas, fazendo uso agora
da semicolcheia, colcheia, seminima e minima. Como antes, cada figura ritmica tem
um valor numeérico associado, e os valores escolhidos se justificam pela férmula dos
compassos, que possuem denominador igual a 4. A Figura 34 apresenta a relagéo

entre as figuras e seus respectivos valores.
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Semicolcheia Colcheia Seminima Minima

0,25 0,50 1,00 2,00

Figura 34: Valores das figuras ritmicas no algoritmo 4

O problema em questdao é semelhante ao abordado no algoritmo 2, com a
diferenga que agora a combinagéo de férmulas de compasso € distinta. Da mesma
forma que antes, o objetivo € 0 de preencher cada bolso (compasso) com os objetos
(notas) disponiveis, atribuindo pesos aos objetos de modo que seja possivel
preencher os bolsos de acordo com sua capacidade ao mesmo tempo que se usam

todos os objetos disponiveis.

Estrutura: Pode-se basear na mesma estrutura aplicada aos algoritmos
anteriormente desenvolvidos, ja que possuem a mesma estrutura légica. No entanto,
o0 aumento do conjunto das figuras ritmicas utilizadas traz uma diferenga quanto a

forma de gerar a populagao inicial, que ocorre como mostra a Figura 35.

Gera um
vetor

aleatorio A

Ciclo: i=1, .., 12

0 <ai< 0257 Xi € uma semicolcheia

¥i € uma colcheia

Xi € uma seminima

¥i € uma minima

Figura 35: Populagao Inicial — Algoritmo 4
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Na Figura 35, A é o vetor aleatdrio que gera o individuo X. Para gerar Y basta
repetir o processo para o vetor aleatorio B.

Sendo a populagao inicial conhecida, verifica-se o valor da funcgao fitness de
cada um de maneira semelhante ao que foi feito no algoritmo 2. Os passos seguintes
de aplicagao da metaheuristica também se repetem, pois sdo mantidos os dois pontos
de cruzamento e a geragao da populagdo composta por tais cruzamentos. No entanto,
embora os passos ocorram de maneira analoga a anterior, um passo adicional é
inserido ao final desse processo, destinado a identificar a perda de diversidade nas

geragdes, como mostra a Figura 36.

Populacio
Inicial

|

Calculo das
funcbes fitness

|

Cruzamento

Algum dos
cruzamentos
coincide com
um dos pais?

SIM

=D Rejeita

Aceita e da NAO

sequéncia <:
ao

algoritmo

Figura 36: Controle da perda de diversidade

A sequéncia de passos descrita na Figura 36 faz com que se rejeitem os

cruzamentos que sao semelhantes aos pais, pois sendo aceitos n&o trariam
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diversidade a populagdo. Caso sejam distintos, aceitam-se os cruzamentos e
analisam-se suas fungdes objetivos, seguindo a mesma estrutura de antes. Tendo
calculado os valores das fungdes, comparam-se os resultados e escolhem-se os dois
melhores adaptados. Apds essa selecdo, caso a solugdo 6tima seja obtida, o
programa encerra. Caso contrario, seguem-se 0s cruzamentos, até que por 5
iteracdes seguidas nao haja melhora (Figura 19). Se isso ocorrer antes da solugao
otima ter sido encontrada, a mutagcdo € implementada e segue a estrutura
apresentada no algoritmo 2, exceto na definicdo dos valores de troca, que aqui ocorre

como mostra a Figura 37.

( Se ak & menor qua 025

E:EB ak esta entre 0,25 & 0,50

Ef:e ax estd entre 0,50 e 0,75

NAD

[ Se ax & maior que 0,75

Figura 37: Mutacao - Algoritmo 4

Na Figura 37, ak € o numero aleatério gerado, e xk € a posi¢ao na qual a

mutacéao € aplicada, com k=i,j. O que essa sequéncia de passos e verificagdes faz é
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definir qual a mutacéo feita no ponto definido, ja que ha 4 possiveis valores, e ndo 2
como antes. Assim sendo, dividindo o intervalo [0,1] em quatro partes, a cada parte é
associada uma figura ritmica. Por exemplo, se o aleatério gerado é menor que 0,25,
€ associado a ele a semicolcheia. No entanto, pode ser que essa posi¢cao ja seja
originalmente ocupada pela figura ritmica destinada, e sendo esse o caso, a figura
sera trocada por uma colcheia. Da mesma forma ocorre para os demais valores
possiveis de ak, sempre analisando qual € a figura atual, para garantir que a mutagao
nao provocara efeito nulo, que ocorreria caso uma figura ritmica fosse trocada por
outra de mesmo valor.

Definidos os pontos e aplicada a troca das coordenadas analisa-se a nova
solucado e baseando-se no valor de sua funcgao fithess opta-se por continuar com a
solugao anterior ou substitui-la pela nova. E assim a busca segue, até que retorne o
vetor que possui o0 valor objetivo desejado ou entdo até que se esgote o numero

maximo de iteracdes.

Resultados: A populacédo inicial composta pelos vetores X e Y é representada

pelas Equacdes 18 e 19.

X = (2.00; 1.00; 0.25; 1.00; 0.50; 1.00; 0.50; 1.00; 1.00; 1.00; 0.50; 0.25) (18)
Y = (0.50; 2.00; 1.00; 0.50; 1.00; 1.00; 2.00; 0.25; 0.50; 2.00; 2.00; 2.00) (19)

E, ap6s a aplicagdo da metaheuristica retornou o vetor solugdo X*
representado pela Equagéao 20.

X* =(2.00;0.50;0.50; 2.00; 1.00; 1.00; 2.00; 1.00; 0.50; 1.00; 2.00; 2.00) (20)

A funcéo objetivo do vetor indicado na Equagédo 20 equivale a 0,50, pois o
terceiro compasso ndo fecha exatamente em 5, e sim em 4,5. Logo, o procedimento

nao chegou a solugao 6tima desejada.

4.5 ALGORITMO 5

Objetivo: Aperfeicoar o algoritmo 4 para que a solugdo 6tima possa ser
obtida.
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Como mostrou a Equacgéao 20, o algoritmo 4 retornou uma solugdo que néo
corresponde a todas as restrigdes do problema. O objetivo agora € o de contornar
esse problema, buscando novas implementagdes e formas de resolvé-lo.

Para isso, o problema é novamente modelado como um PMC, mas agora ao
aplicar a mutagao analisa-se a fungao fithess n&o mais de maneira geral (a partir de
Fx) e sim a partir dos compassos (F, x), Fex), ...), buscando assim a solugéo que
melhor se adapta a cada um deles, partindo do primeiro e indo até o quarto.

Como visto anteriormente, no problema da mochila compartimentada cada
bolso tem uma capacidade diferente, e é exatamente o que ocorre aqui ao
trabalharmos com férmulas de compasso distintas. O algoritmo 5 trabalha na busca
de uma solugdo 6tima selecionando os individuos mais bem adaptados em um

determinado compasso, nao mais comparando as funcodes fitness totais.

Estrutura: Uma vez que o objetivo é buscar a melhora da fungao objetivo ndo
mais de maneira geral, mas por etapas, a escolha do melhor individuo ndo toma como
base a sobra total deixada, mas sim a sobra em cada compasso, de modo que o
algoritmo inicia buscando a solugao que apresenta o melhor desempenho no primeiro

compasso. A Figura 38 ilustra como ocorre a selegao.

Aceita a
: mutacio
SiM
NAO
\ 3 MNEo aceita a
mutacio

Figura 38: Mutagao - Verificagdo do primeiro compasso

Ao aplicar a mutacéo, considera-se X como a solucao anterior a mutacéo e F
(1, x) a funcéao fithess dessa solugdo no primeiro compasso. X* é o vetor posterior a

mutacéao, sendo F (1, x) a fungao fitness associada a ele no primeiro compasso. O que
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0s passos descritos na Figura 38 fazem é analisar se a mutagao implicou ou n&o na
melhora do primeiro compasso, e em caso afirmativo o vetor X* passa a ser a nova
solucao X.

Estando completo o primeiro compasso 0 mesmo ocorre no segundo e assim
por diante, até que os quatro compassos sejam preenchidos, sempre seguindo a
estrutura apresentada na Figura 38.

Dessa forma parte do problema é resolvido, ja que com os compassos sendo
completados individualmente e em crescente obtém-se uma melhor eficacia. Por outro
lado, ao executar o programa, um problema de infactibilidade surge, pois no terceiro
compasso todas as notas acabam sendo utilizadas, ndo restando nenhum objeto para
o ultimo bolso, que por sua vez fica vazio. Para contornar esse problema, os intervalos
do ciclo responsavel pela formagdo dos compassos devem ser alterados, garantido
que haja sempre o valor minimo de notas necessarias em cada um deles. Partindo da
ideia proposta pela Figura 22, que define o ultimo termo u(, k) do primeiro compasso
e permite a generalizagdo de u(k) para o ultimo termo do compasso j no vetor k, a

Figura 39 implementa uma restricdo com relagédo a esse termo.

:D Uik =2

Se utw=1

Figura 39: Restricdo sobre o ultimo termo
do primeiro compasso

Esse simples passo garante que o ultimo termo do primeiro compasso seja no
minimo igual a 2. Isso porque em um compasso 3 por 4, onde a figura ritmica de maior
valor € a minima — que equivale a duas unidades de tempo — sdo necessarias, no
minimo, duas figuras para fechar o valor 3. De maneira analoga ocorre no segundo
compasso, cuja férmula também é 3 por 4. Ja nos compassos 3 e 4 necessitam-se de
no minimo 3 notas em cada um para garantir que sera possivel somar o valor 5, e 0

ciclo fica definido como mostra a Figura 40.
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ta, k=0
\l/ Fvk=XY

Cicloi=(uzk+1,...,9) 7% =t w+k

uE k= I-1

“ennnnaans Continua o ciclo

Figura 40: Restricdo sobre o ultimo termo do terceiro compasso

Os passos descritos na Figura 40 garantem que restem no minimo 3 notas
para o quarto compasso, ja que i vai no maximo até 9, dissolvendo assim o problema
de infactibilidade.

Antes de encerrar as comparagdes entre o algoritmo anterior e esse, resta
dizer que um passo foi inserido no calculo dos numeros aleatérios. Isso ocorreu
porque estavam sendo gerados com uma frequéncia muito grande numeros racionais
menores que 0,1, o que implicava na escolha da mesma figura ritmica sempre. Para
contornar esse problema é que surge a restricdo imposta pela Equagao 21, garantindo

que se o aleatério ak gerado for menor que 0,1, ele sera multiplicado por 10.

Sea, <01 =a, =qa,%x10 21)

Nos demais comandos as estruturas coincidem e pode-se observar os

resultados obtidos a seguir.

Resultados: Partindo da mesma solugao inicial imposta ao algoritmo 4,

chega-se a solugao apresentada na Figura 41.
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Figura 41: Solucao obtida através do algoritmo 5

4.6 ALGORITMO 6

Objetivo: Agrupar a sequéncia de notas em dois compassos 2 por 4 e dois

compassos 2 por 2.

Nesta ultima programacdo desenvolve-se algo mais complexo, ja que os
denominadores das férmulas de compasso sao distintos, fato que altera toda a relacao
de “tamanho” entre as figuras ritmicas. No compasso com denominador 4 — o qual foi
explorado até agora — a seminima € a figura que representa a unidade. Ja no
compasso com denominador 2 a figura que tem essa caracteristica € a minima.

Para facilitar a compreenséo, tais valores podem ser observados na Figura

42.

(
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Semicolcheia

Colcheia

Seminima

0,25

0,50

1,00

]

Minima

2,00

(

[

W

Semicolcheia

Colcheia

Seminima

( 0,125 )

0,25

0,50

1

Minima

1,00

Figura 42: Valores das figuras ritmicas - Algoritmo 6
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Com relacéo a estrutura, essa se mantém semelhante as anteriores, exceto
na atribuicdo dos valores dados a cada figura, que como mostra a Figura 42 sera

diferente entre um compasso e outro.

Estrutura: Da mesma forma que antes, os vetores iniciais sdo gerados
externamente, mas aqui possuem aqui uma diferenga. Como a minima possui um
valor de duragédo alto se comparada as demais figuras, e os numeradores dos
compassos sao numeros baixos, € necessario atribuir um peso menor a ela, para que
a probabilidade de ocorrer uma minima seja menor. Ja a semicolcheia possui um valor
baixo, além de ndo ter integrado a solugdo étima encontrada pelo algoritmo anterior.
Por essa razao, a ela sera atribuido um peso maior, aumentando a probabilidade de
que ocorra. Dessa forma, para o vetor aleatério A gerado, o vetor X sera definido de

acordo com a Figura 43.

Sera um
vetor
aleatdrio A

Xi &€ uma minima

Xi € uma seminima

¥i &€ uma colcheia

Xi &€ uma semicolcheia

Figura 43: Populagao Inicial — Algoritmo 6
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De maneira analoga ocorre ao individuo Y gerado pelo vetor B, e uma vez
formada a populacdo inicial € necessario distribuir as figuras ritmicas entre os
compassos, para que se possa calcular as fungdes fithess. Para isso, deve-se
considerar o valor de cada figura de acordo com o compasso ao qual ela pertence. Ao
observar a Figura 42, nota-se que ha uma relagéo entre os valores do primeiro e do
segundo esquema, de modo que uma figura ritmica em um compasso com
denominador 4 vale o dobro que a mesma figura em um compasso com denominador
2.

Logo, ao definir a populagao inicial X e Y, preenche-se cada uma das entradas
dos dois vetores com os valores da parte superior da Figura 42. Por exemplo, se o
aleatdrio ai gerado € igual a 0,23, a figura ritmica sera a seminima (como mostra o
esquema da Figura 43), e o valor atribuido a essa entrada sera igual a 1. No entanto,
se no decorrer da distribuicdo essa seminima acabar pertencendo ao terceiro ou
quarto compasso, seu valor devera ser igual a 0,5. Logo, para uma figura ritmica
qualquer, basta definir seu valor baseando-se no denominador 4 e dividi-lo por 2 caso
pertenca ao terceiro ou ao quarto compasso.

Sendo u (2, k) 0 ultimo elemento do segundo compasso, basta que a partir
dessa posi¢cao todas as entradas passem a ter metade do valor original, e esse
comando ao ser aplicado aos vetores iniciais garante a correta criagdo dos
compassos.

Essa é principal diferenga entre o programa 5 e este, ja que a ideia geral
permanece a mesma e uma vez atribuidos corretamente os valores as posi¢coes do
vetor o que segue é semelhante. Logo, segue-se calculando as fungdes fitness,
definem-se os pontos de cruzamento, geram-se os filhos e sobre eles analisam-se
também as funcdes objetivo. Com as fungdes fitness dos pais e dos filhos calculadas,
selecionam-se os dois melhores adaptados e repete-se o ciclo, até que uma solugao
otima do problema seja obtida ou entdo até que a solugédo fique estagnada por
iteracdes consecutivas, ndo obtendo melhora. Se isso ocorrer, aplica-se a mutagao e
o algoritmo é encerrado, da mesma forma que antes.

Ao aplicar a mutagao outra diferenca surge, e ela diz respeito novamente ao
critério de escolha das figuras, que ocorre como mostra a Figura 44, onde ak é 0

aleatorio gerado e xk € a posi¢cao que sofre a mutagao, sendo k=i, j.
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[ Se ak & menor qua 0,10

[SB ak esta entre 0,10 2 0,35

[Sﬁ ax estd entre 0.35 o 0,65

[ Se ak & maior que 0 65

Figura 44: Mutacéo - Algoritmo 6

Sendo assim definido o critério de escolha da figura ritmica a partir do aleatério
gerado, a probabilidade que a mutagado gere uma minima € menor que a probabilidade
de uma seminima, e assim por diante, pois novamente foram atribuidos pesos
distintos as figuras.

Selecionando os individuos melhores adaptados a partir das funcodes fitness

dos compassos, o resultado obtido pode ser acompanhado a seguir.

Resultados: A Figura 45 apresenta o resultado obtido, tanto em forma vetorial

como na partitura.
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¥x1=2.00 x¥2=1.00 %3=0.25 ¥4=0.50

¥5=0.25 ¥e=0.25 ¥7=0.25 xz=0.50
¥e=1.00 ¥10=1.00 ¥11=0.50 ¥12=0.50

bty W TTe e v e o

Figura 45: Solucao 6tima obtida através do algoritmo 6

Note que o valor 1 que ocupa a posi¢cao x2 ndo € o mesmo que o valor 1 que
ocupa a posicao Xo, iISSO porque o primeiro pertence a um compasso 2 por 4, enquanto
0 outro pertence a um compasso 2 por 2. Logo, ao primeiro associa-se uma seminima,

enquanto que ao segundo uma minima, e com issO encerram-se as aplicagdes

propostas.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

A partir do que foi exposto e fazendo uma analise das solugdes obtidas,
verifica-se que foi possivel chegar as solugdes 6timas dos problemas propostos,
gerando em cada um deles compassos formados por uma série dodecafbnica, a partir
das figuras ritmicas utilizadas.

Isso foi possivel devido a relagdo criada entre os objetos musicais e os
elementos caracteristicos do PCV, PM e PMC, ja que ao associar as notas musicais
as cidades, as figuras ritmicas aos pesos e o compasso a mochila, bastou adequar as
fungdes objetivo para que o algoritmo pudesse ser desenvolvido e retornasse os
valores obtidos. Além disso, em cada caso a solucao obtida péde ser representada na
forma de partitura, o que demonstra de fato que o objetivo real foi alcangado.

Ainda que aqui ndo se tenha extendido os resultados, aplicando as ideias
discutidas anteriormente de inversao e retrogradacao, é facil perceber que apods
simples manipulagdes da série gerada, varias outras — decorrentes da primeira —
podem ser obtidas, a partir das transformagdes isomoérficas apresentadas. Entao,
embora tais combinagdes ndo tenham sido analisadas, fato é que sabe-se ser possivel
gerar uma composigao dodecafénica a partir do que foi obtido. Essa etapa, no entanto,
fica a critério do compositor, pois como foi citado logo no inicio o objetivo aqui &
apenas o de gerar sequéncias e formar compassos, restando sempre a liberdade do
criador como peca final na manipulagado desses resultados.

O trabalho todo foi concentrado em aplicar os resultados obtidos pelo primeiro
algoritmo, obtendo dessa forma solugdes que giravam sempre em torno das mesmas
notas. Nada impede, no entanto, que isso se expanda para outras sequéncias, que
como sabemos, possuem inumeras possibilidades combinatérias de acontecer.

Conclui-se reafirmando que em hipotese alguma deseja-se substituir o papel
do compositor no processo de criacdo musical, e o que aqui foi desenvolvido visa
apenas aplicar métodos heuristicos e metaheuristicos num campo pouco discutido e

explorado, que € o da musica.

5.1 RECOMENDAGCOES PARA TRABALHOS FUTUROS
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Mesmo tendo alcangado os objetivos, para aprimorar a variedade dos
resultados obtidos nesse trabalho recomenda-se que projetos futuros possam
desenvolver melhores meios de obter os numeros aleatérios necessarios ao processo,
e quem sabe alterar o software de programacao utilizado, a fim de que se possa
comparar os resultados.

Mas mais importante que isso, sugere-se a criagao de algoritmos que efetuem
as inversoes e transposicdes da série, combinando-os e testando as composi¢des que

dai resultarem.
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