UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA
CAMPUS CORNELIO PROCOPIO
DIRETORIA DE PESQUISA E POS-GRADUACAO
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM INFORMATICA

JOAO VICTOR RAMOS

DIFERENTES ABORDAGENS EVOLUTIVAS APLICADAS NO
PROCESSO DE TRANSCRICAO AUTOMATICA DE PARTITURAS
MUSICAIS EM TABLATURAS

DISSERTACAO DE MESTRADO

CORNELIO PROCOPIO

2016



JOAO VICTOR RAMOS

DIFERENTES ABORDAGENS EVOLUTIVAS APLICADAS NO
PROCESSO DE TRANSCRICAO AUTOMATICA DE PARTITURAS
MUSICAIS EM TABLATURAS

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pos-
Graduacdo em Informatica da Universidade Tec-
nolégica Federal do Parand — UTFPR como requisito
parcial para a obten¢do do titulo de “Mestre Profis-
sional em Informatica”.

Orientador: Prof. Dr. Danilo Sipoli Sanches

Coorientador: Prof. Dr. Carlos N. Silla Jr.

CORNELIO PROCOPIO
2016



Dados Internacionais de Catalogacdo na Publicacdo

R175

Ramos, Jo&o Victor
Diferentes abordagens evolutivas aplicadas no processo de transcrigdo automatica de partituras

musicais em tablaturas / Jodo Victor Ramos. — 2015.
100 p. : il. color. ; 30 cm

Orientador: Danilo Sipoli Sanches.
Coorientador: Carlos Nascimento Silla Junior.
Dissertacdo (Mestrado) — Universidade Tecnoldgica Federal do Parand. Programa de Pés-

graduagdo em Informatica. Cornélio Procopio, 2015.
Bibliografia: p. 85-89.

1. Algoritmos computacionais. 2. Musica por computador. 3. Tablatura (Notagcdo musical). 4.
Informética — DissertagBes. . Sanches, Danilo Sipoli, orient. II. Silla Junior, Carlos Nascimento,
coorient. Ill. Universidade Tecnolégica Federal do Parand. Programa de Pés-graduagdo em

Informatica. V. Titulo.

CDD (22. ed.) 004

Biblioteca da UTFPR - Campus Cornélio Procdpio



Ministério da Educacéo
Universidade Tecnoldgica Federal do Parana rPR
UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA

Campus Cornélio Procopio
Programa de Pés-Graduagdo em Informatica S AMPUS CORNELIO PROCOPID

Titulo da Dissertacao N° 13:

“Diferentes Abordagens Evolutivas Aplicadas no Processo
de Transcricao Automatica de Partituras Musicais em
Tablaturas”.

por

Joao Victor Ramos

Orientador: Prof. Dr. Danilo Sipoli Sanches

Esta dissertacdo foi apresentada como requisito parcial a obtencdo do
grau de MESTRE EM INFORMATICA — Area de Concentracdo: Computacio
Aplicada, pelo Programa de Pés-Graduagcdo em Informatica — PPGI — da
Universidade Tecnolégica Federal do Parana — UTFPR — Céampus Cornélio
Procépio, as 13h e 30min do dia 11 de dezembro de 2015. O trabalho foi

pela Banca Examinadora, composta pelos professores:

Prof. Dr. Danilo Sipoli Sanches Prof. Dr. Carlos Nascimento Silla Junior
(Presidente — UTFPR-CP) (Coorientador — UTFPR-CP)
Prof. Dr. André Yoshiaki Kashiwabara Prof. Dr. Wesley Roméao
(UTFPR-CP) (UEM-PR)

Visto da coordenacdo:

Carlos Nascimento Silla Junior
Coordenador do Programa de Pds-Graduagédo em Informatica
UTFPR Campus Cornélio Procopio

A Folha de Aprovagéo assinada encontra-se na Coordenacéo do Programa.

Av. Alberto Carazzai, 1640 - 86.300-000- Cornélio Procépio — PR.
Tel. +55 (43) 3520-4055 / e-mail: ppgi-cp@utfpr.edu.br / www.utfpr.edu.br/cornelioprocopio/ppgi



Dedico este trabalho a minha esposa e aos nossos filhos que virdo.



AGRADECIMENTOS

Primeiramente agradeco a Deus, que € o principio e o fim de todas as coisas. Aquele
que me sustentou e me levantou nos momentos mais dificeis deste trabalho. Agradeco também
a minha familia, meus pais, minhas irmas e em especial a minha esposa Luciana a qual paci-
entemente me compreendeu e foi meu refiigio nos momentos em que quis desistir. Também ao
meu orientador Prof. Dr. Danilo Sipoli Sanches e ao meu coorientador Prof. Dr. Carlos N. Silla
Jr. por terem me guiado durante o decorrer de todo o trabalho j4 executado, fazendo-me acredi-
tar que tudo funcionava e era possivel de ser realizado. Aos meus colegas de sala, a Secretaria
do curso, a Coordenagdo e a todos os que, de algum modo, contribuiram para a realizagcdo desta

pesquisa.



“Aprendi o segredo de me sentir contente em todo lugar e em qual-
quer situagdo, quer esteja farto ou com fome, quer tenha abunddncia
e a padecer necessidade. Pois tudo posso naquele que me conforta.”

(Filipenses 4,12b-13)



RESUMO

RAMOS, Joao Victor. DIFERENTES ABORDAGENS EVOLUTIVAS APLICADAS NO PRO-
CESSO DE TRANSCRICAO AUTOMATICA DE PARTITURAS MUSICAIS EM TABLA-
TURAS. 104 f. Dissertacdo de Mestrado — Programa de Pos-graduagdo em Informatica, Uni-
versidade Tecnolodgica Federal do Parand. Cornélio Procépio, 2016.

A tablatura € um formato de notagdo musical alternativo para instrumentos de corda. Ela contém
a posicdo exata (corda e casa) que necessita ser tocada para produzir um som desejado. A con-
versao da notacdo musical padrao (partitura) para uma tablatura de violdo, também conhecida
como transcri¢do, nao € um processo simplificado. A razdo € que cada nota da notagao musical
padrdo pode ser tocada em diferentes posi¢cdes no braco do violdo. Desta forma este problema
pode ser classificada como um problema de otimiza¢do combinatdrio. Neste trabalho, foi em-
pregado um estudo comparativo de diferentes algoritmos: A*, algoritmos genéticos (AG), al-
goritmos genéticos com uso de subpopulacdes (AG-SP), otimizacao por colonia de formigas
(ACO), e evolugao diferencial (ED). Heuristicas baseadas nas buscas locais 2-opt e 3-opt para
as abordagens AG, AG-SP e ED também foram inclusas. Os resultados experimentais com um
conjunto de dados de 87 musicas monofénicas demonstraram que os algoritmos ACO, AG-SP
2-opt e AG 2-opt apresentaram os melhores resultados. Por fim, cada abordagem foi estatisti-
camente comparada utilizando o teste ANOVA em conjunto com o pds-teste de Tukey (Tukey
post hoc), onde as andlises demonstraram que ha diferencas significativas entre os algoritmos
avaliados.

Palavras-chave: Algoritmos Evolutivos, Computagdo Musical, Transcricao de Tablatura



ABSTRACT

RAMOS, Joao Victor. DIFFERENT EVOLUTIONARY APPROACHES APPLIED IN THE
PROCESS OF AUTOMATIC TRANSCRIPTION OF MUSIC SCORES INTO TABLATURES.
104 f. Dissertagdo de Mestrado — Programa de Pés-graduacdo em Informatica, Universidade
Tecnoldgica Federal do Parana. Cornélio Procopio, 2016.

A tablature is an alternative music notation format for string instruments. It contains the exact
position (string and fret) witch needs to be played to produce the desired sound. The conversion
of the musical staff notation (sheet music) to a guitar tablature, also known as transcription, is
not a straightforward process. The reason is that each note on the music notation format can
be played in different positions of the guitar fretboard. So this problem can be classified as
a combinatorial optimization problem. In this work, we have employed a comparative study
of different algorithms: A*, genetic algorithms (AG), genetic algorithms with use of subpo-
pulations (AG-SP), ant colony optimization (ACO) and differential evolution (ED). I was also
included heuristics based on local search 2-opt and 3-opt in the aproaches AG, AG-SP and ED.
The experimental results with a dataset of 87 monophonic musics indicated that the aproaches
ACO, AG-SP 2-opt and AG 2-opt obtained the best results. Finally, each approach were statis-
tically compared using the ANOVA with the Tukey post hoc, where the analysis indicated that
there are significant differences between the evaluated algorithms.

Keywords: Evolutionary Algorithms, Computer Music, Guitar Tablature Transcription
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1 INTRODUCAO

1.1 A EVOLUCAO DA NOTACAO MUSICAL

A musica tem um importante papel para as pessoas. Segundo Ribeiro (2001), o filésofo
e matematico grego Platdo em uma de suas obras relata que a musica € capaz de atingir mais
profundamente a alma de um cidaddo podendo até moldar a pessoa tanto para o bem quanto para
o mal. A educacdo musical, se utilizada de forma correta, iria afastar os maus vicios, acalmar

os irasciveis, bem como atrair a coragem, trazer ordem a alma e até mesmo justica.

Manter musicas registradas em um formato em que seja possivel sua posterior reproducdo
nao é uma preocupacdo recente. Muitos sistemas de notacao musical diferentes foram propos-
tos ao longo dos séculos. Logo apds o periodo da invencao da escrita, na Antiguidade, esta
preocupacdo ja atingia os antigos babilonios. As mais antigas formas de notagdao musical foram
descobertas por Kilmer e Civil (1986) em tdbuas de escrita cuneiforme em cidades da antiga
Mesopotamia. Uma destas tdbuas datadas do século XIII a.C., e que pode ser observada na
Figura 1, é considerada o mais velho trabalho de notagdo musical substancialmente completo

do mundo encontrado até hoje.

- -u;fs,z-"'&-h.H‘.w tttt : ] %FR‘&-L
i LAy el 3o
Sty T RS :aufgff,; 'f
rl,:lna.hm..“':#‘t Y 39 '1"' ”'f«:'

E’L" 1‘{“” :E Sobe wnry = drms
J BTy

:" - -\> ,Qa:%ﬂﬁr o v&c"ﬂ*ﬂf

PR AT rmfmnm»—m 2, ,r:w-rlr YRR T, e OnrRl
Bo-ryarpy ptdmonty @i - A7) AR Y EU BT LN AT
ETE e TR «mgp VBT YT @

Figura 1: Tabua Hurrita.
Fonte: Adaptado de Duchesne-Guillemin (1984)

Conforme Otten (1910), os sistemas de notagdo musical foram evoluindo com o passar
do tempo, impulsionados principalmente pelos mosteiros espalhados pela Europa no inicio da

Idade Média. O monge beneditino italiano Guido d’Arezzo (991-1033) foi o fundador do que
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hoje € considerado o padrdao da musica. Ele ensinou, através de um hino a Sdo Jodo Batista,
a arte de cantar notas de uma escala através de silabas: o solfejo. Hino que deu origem ao
conjunto de notas musicais: D6 (C), Ré (D), Mi (E), Fa (F), Sol (G), La (A) e Si (B) e que pode
ser observado na Figura 2. Este sistema de notacdo representa a entona¢do de uma melodia

vocal que abrange uma unica silaba de canto.

Ut queant laxis
Resonare fibris
Mira gestorum
Famuli tuorum
Solve polluti

Labi reatum

Sancte loannes

Figura 2: Hino a Sdo Jodo Batista'.

Fonte: Autoria propria.

1.2 A NOTACAO MUSICAL MODERNA

A partir do século X VI, as nota¢des musicais eventualmente evoluiram para a notagao
musical ocidental moderna utilizada hoje. A escrita musical atual é feita na partitura. Esta é
formada por pentagramas. O pentagrama € um conjunto de 5 linhas horizontais com 4 espacos
entre elas. Para o auxilio nas representacdes podem ser utilizadas linhas suplementares acima
e abaixo do pentagrama. A Figura 3 representa este tipo de notacdo onde os itens em destaque
representam: 1) as linhas e espacos da pauta, 2) as claves de Sol e de Fa, 3) uma nota musical,

4) um compasso e 5) uma das figuras da pausa.

As notas musicais sao representadas através de simbolos em formato oval que, depen-
dendo da posi¢cao em que estiverem escritas no pentagrama, indicardo os sons mais graves ou
mais agudos. Quanto mais acima no pentagrama, mais agudas elas serdo. O som de uma nota
musical vibra a uma determinada frequéncia. Quando temos esta mesma nota musical sendo
reproduzida com o dobro ou com a metade de sua frequéncia, dizemos que esta nota pertence a

uma oitava diferente.

O nome de cada nota no pentagrama € definido pela clave musical, que € um simbolo

colocado no inicio da pauta e que d4 o seu nome a nota escrita em sua linha.

Traducdo: Para que os servos possam, com suas vozes soltas, ressoar as maravilhas de vossos atos, limpa a
culpa do labio manchado, 6 Sdo Joao!
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Figura 3: Notacao musical moderna.

Fonte: Autoria propria.

Da mesma forma que encontramos as notas musicais, também encontramos figuras
para representar as pausas. As pausas servem para representar o siléncio que deve haver em

determinado periodo de tempo em que o instrumento ndo deverd ser tocado.

Cada nota ou pausa pode possuir um tempo de duragdo diferente, o qual € definido
através de simbolos diferentes. Os tempos de duracdo de uma nota ou pausa variam de 1 a 1/64
de tempo e ficam organizados dentro de um compasso. O compasso € uma forma de medir e

dividir em grupos os sons as notas de uma composicao musical.

Em determinadas partituras pode-se encontrar simbolos utilizados na notagao musical
que quando indicados junto as notas musicais, fazem com que a mesma tenha sua altura modi-

ficada. Estes simbolos sdo chamados de acidentes musicais € podem ser visualizados na Figura

. =

notas sem bemol
acidente sustenido

J B

Figura 4: Representacao dos acidentes musicais.

Fonte: Autoria propria.

Os acidentes musicais mais utilizados sdo o bemol e o sustenido. O bemol € res-
ponsdvel por abaixar a altura da nota que o segue em um semitom em relacdo a sua altura
original, j4 o sustenido aumenta a altura da nota em um semitom em relag¢do a sua altura origi-

nal.
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Bennett (1998) e Med (1996) apresentam outros simbolos e representacdes musicais

como também elucidam de maneira mais aprofundada a teoria musical.
1.3 A TABLATURA

A tablatura € um sistema de notacao musical utilizado em instrumentos de corda. O
formato da tablatura se parece com o instrumento. Nela as linhas da pauta representam as cor-

das. Em cada linha sdo indicados os nimeros que representam qual casa deve ser pressionada.

A Figura 5 apresenta uma comparagdo entre uma notacdo musical em partitura em
contraste com a notacfo através do uso de uma tablatura para um instrumento de 6 cordas. E
possivel observar que as notas sao representadas através de posi¢des que devem ser pressionadas
e tocadas para que seja reproduzida a nota. Além disso, percebemos que nem todos os elementos
da musica sao representados pela tablatura. Informagdes sobre o tempo das notas, o ritmo, entre

outros elementos, ndo sao expressos na tablatura.

J=12U

3
0 2
2 2—0 P10 0
42—t 4—2—y

Figura 5: O sistema de notacao através de tablaturas.

Fonte: Autoria propria.

De acordo com Radicioni (2006) o uso da tablatura vem sendo muito utilizado princi-
palmente por misicos principiantes, nos casos em que se faz necessaria uma forma simplificada

de se representar a musica a ser tocada.

A notacdo através de tablaturas, apesar de ser amplamente utilizada, ndo pretende subs-
tituir os sistemas de notacdo da musica padronizados. Segundo Burlet (2013), estas formas de

notacao buscam passar por uma representagdo alternativa que € leve e facilmente compreensivel.

Desta forma, o uso da tablatura em conjunto com a partitura permite que o musico
tenha uma melhor visdo da musica a ser tocada, ora pela ficil cogni¢ido dada pela tablatura, ora

pelos elementos adicionais dados pela partitura.
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1.4 O PROBLEMA DA TRANSCRICAO MUSICAL

Um violdo cléssico possui 6 cordas. O seu brago possui tamanhos variados, depen-
dendo do nimero de casas que normalmente varia de 19 a 24. H4 também violdes com tamanhos

personalizados.

O processo de se tocar uma nota em um instrumento de corda, mais especificamente
num violao cléssico, consiste basicamente em utilizar os dedos de uma das maos para movimen-
tar uma corda enquanto os dedos da outra mdo pressionam a mesma corda em uma das casas
do instrumento. E possivel ainda reproduzir uma nota musical simplesmente movimentando as
cordas, sem a necessidade de pressionar qualquer casa do instrumento. Caso se deseje construir
um acorde, deve-se pressionar um conjunto de casas enquanto se movimenta um conjunto de

cordas.

Apesar de a partitura ser o padrdo mais utilizado para a escrita de musicas, ela ndo é
tao intuitiva quanto uma tablatura para um musico que toca instrumentos de corda. O motivo se
da pelo fato de a tablatura conter a exata informacao de qual casa e corda deve ser pressionada
e tocada. Por outro lado o uso de partituras exige que o musico realize a transcri¢do, ou seja,

decida em qual posicao cada nota deverd ser tocada.

O processo de transcri¢ao ndo € um processo tdo simples. Uma nota representada em
uma partitura pode ser tocada em média em quatro diferentes posi¢des no brago do violao. No
exemplo apresentado na Figura 6 podemos observar a nota Mi sendo reproduzida em cinco

diferentes posicdes do violao.

329,63 Hz

.
.
.
per=em

AT

e
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E

I

1 1
329,63Hz

Figura 6: Nota E4 sendo representada em um braco de um violao de 19 casas.

Fonte: Autoria propria.
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Esta transcri¢c@o pode ser classificada como um problema de otimiza¢do combinatorio.
Podemos representar uma nota a ser tocada através de uma tupla < corda,casa >, onde os
valores para a corda variam de 1 a 6 e os valores para casa de 0 a 19 sendo 0 a posi¢ao que
indica que nenhuma casa deve ser pressionada. Desta forma se observarmos a Figura 6 podemos
constatar que a nota E4 pode ser tocada em diferentes posi¢des: < 1,0 >, < 2,5 >, < 3,9 >,
<4,14>,<5,19 >.

Cada musica € composta por uma sequencia de notas, sendo que a transi¢ao de uma
nota para outra pode ter multiplos caminhos. Consideramos um pequeno trecho de 3 notas de
uma musica: L4 na quarta oitava, F4 na quarta oitava e Sol na quarta oitava (A4, F4 e G4). Neste
caso, conforme a Figura 7, nos deparamos com 80 diferentes tablaturas. Este exemplo mostra
que o numero de tablaturas possiveis cresce exponencialmente quando o nimero de notas de

uma mausica aumenta.

Figura 7: Possiveis posicées para execucao de 3 notas.

Fonte: Autoria propria.

Radicioni et al. (2005) também relata a complexidade desta transcricdo. Ele descreve
que uma mesma nota pode ser, em média, mapeada em até quatro posi¢cdes diferentes no braco
de um violao. Sendo assim um nimero n de notas pode gerar até 4" diferentes posi¢cdes. As pos-
sibilidades crescem ainda mais se for considerado que se pode utilizar quatro dedos diferentes
da mao: indicador, médio, anelar e minimo para reproduzir uma nota. A técnica de transcricao
¢ um processo cognitivo complexo. Segundo Radicioni et al. (2004), além da anélise filoldgica,
ou seja, a compreensao e interpretacao das notas de acordo com suas caracteristicas estrutu-

rais, existem também restri¢coes fisicas apresentadas pelo instrumento musical e restricdes bio-
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mecanicas impostas pelas partes do corpo do musico que interage com o instrumento.

O presente estudo tem como foco a andlise de diferentes abordagens para o processo
de transcri¢do de musicas monofonicas. Atualmente a literatura carece de investigacdes que
utilize meta-heuristicas mais recentes, tais como a otimizagao por colonia de formigas, também
conhecido por Ant Colony Optimization, ou simplesmente ACO, o algoritmo genético com uso
de subpopulagdes (AG-SP), a evolugdo diferencial (ED) além da inclusdo de técnicas de busca

local 2-opt e 3-opt.

Por causa disto, € proposto neste trabalho uma andlise detalhada entre diversas abor-
dagens evolutivas com diferentes aspectos e mecanismos de exploragdo das solugdes no espago
de busca. Com o intuito de verificar se ha ou ndo diferencas significativas entre as solucdes ob-
tidas, pretende-se analisar, através de testes estatisticos, estas novas abordagens em relacgdo as
abordagens classicas que sdo utilizadas comumente na literatura para o tratamento do problema

de transcri¢do automatica de partituras em tablaturas.

Devido a fatores limitantes, tais como o tempo necessario para compor uma base de
dados polifdnica com uma quantidade de musicas grande o suficiente para a anélise dos al-
goritmos e a dificuldade de se encontrar base de dados polifénicas completas e confidveis em
formato digital, este trabalho focara apenas processo de transcri¢do de musicas monofonicas.
Desta forma, nao sera considerado outras caracteristicas como o uso dos dedos, acordes, efeitos
e sonoridade. A inclusdo destas caracteristicas serd objeto de pesquisa futura, usando como

base os algoritmos ja desenvolvidos.

1.5 OBIJETIVOS

1.5.1 OBJETIVO GERAL

Investigar diferentes caracteristicas entre diversas abordagens evolutivas para o trata-

mento do problema de transcricdo automatica de partitura musical para uma tablatura.

1.5.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

e Obter a transcricdo de uma partitura musical para uma tablatura minimizando o desloca-

mento da mao e dos dedos;
e Utilizar a busca heuristica como base para o processo de transcri¢ao musical de partituras;

e Aplicar abordagens meta-heuristicas mais recentes para a transcricdo de partituras em
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tablaturas;

e Adaptar técnicas de busca local nos algoritmos evolutivos desenvolvidos.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

O trabalho esté estruturado da seguinte forma: no capitulo 2 € apresentada a fundamen-
tacdo tedrica onde se faz presente a revisao da literatura; no capitulo 3, as abordagens propostas;
no capitulo 4, os resultados experimentais obtidos; no capitulo 5, as conclusdes e perspectivas

futuras e por fim as referéncias bibliograficas e os apéndices.
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2 REVISAO DA LITERATURA

Neste capitulo serd realizado uma visdo geral sobre algumas das técnicas heuristicas e
evolutivas utilizadas na literatura que serdo objetos para a solu¢do do problema de transcrigao.
Também serdo abordados os estudos ja realizados no processo de transcri¢do de uma partitura

musical em uma tablatura.

2.1 O USO DA BUSCA EM GRAFOS

O processo de transcri¢do de uma partitura para uma tablatura de violao tem sido ex-
plorado por alguns pesquisadores. Radicioni et al. (2004) realizando uma extensao do trabalho
de Sayegh (1989) que utiliza o paradigma de melhor caminho, sugere que o problema seja ma-
peado em um grafo onde cada vértice representa uma posicao mapeada. Estas posi¢des contém
informacdes sobre a corda, a casa e o dedo utilizados de forma que cada lado do grafo conecta

duas posi¢oes mapeadas adjacentes.

Heijink e Meulenbroek (2002) avaliaram os fatores biomecanicos que influenciam na
complexidade e qualidade da reprodu¢cdo musical, tais como o posicionamento das maos no
braco do violdo, o distanciamento dos dedos e o reposicionamento das mdos no decorrer das
notas que sdo tocadas. Em seus estudos, demonstraram que é preferivel evitar o reposiciona-
mento das maos e o distanciamento dos dedos, bem como que é mais desejavel o uso das casas

mais proximas a cabeca do violao.

A transi¢do de uma posi¢ao mapeada para a préxima posicao mapeada possui um peso.
Este peso, estima a complexidade da transi¢do entre as notas gerando informacdes que irdo

auxiliar no processo de busca pelo grafo.

A estrutura em niveis deste grafo propde que cada nivel representa uma nota da par-
titura. Desta forma cada nivel estd conectada a outra por diferentes caminhos. Sendo assim, o
processo € modelado como um problema de busca no grafo onde se deve encontrar um caminho

adequado para ser trilhado entre estas niveis através de um algoritmo de busca.
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A figura 8 apresenta um exemplo de grafo proposto por Radicioni et al. (2004), onde
cada vértice possui uma posi¢ao mapeada contendo o nimero da corda, da casa e do dedo utili-
zado para pressiond-la. O grafo apresenta as possiveis transi¢cdes entre as notas Fa da segunda,

quarta e terceira oitavas.

Diferente de Sayegh (1989), ao invés de encontrar um dedilhado 6timo considerando
a musica inteira, Radicioni et al. (2004) foca em intencdes musicais relacionadas ao processo
de dedilhar. Ele acredita que os musicos provavelmente tendem a quebrar a musica em frases,
temas ou motivos. Isto se da porque o processo de aprendizado se torna mais simplificado, e o

processo de dedilhado mais otimizado.

Com base nisto, o modelo computacional para o processo de conversao realizado em
seu trabalho divide a musica em varios segmentos € com isto gera os grafos para os segmentos

das musicas e encontra os menores caminhos em cada grafo.

Figura 8: Grafo gerado para o fragmento de 3 notas.

Fonte: Radicioni et al. (2004)

Em outros trabalhos, Radicioni et al. (2005), sustentados pelo trabalho de Heijink e
Meulenbroek (2002), também propde que as dificuldades sdo estimadas através da movimentagao
das maos pelo brago do violdo durante a execu¢do das notas da musica. Ele assume a existéncia

de diferentes tipos de dificuldades onde o movimento horizontal e vertical possui complexida-
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des distintas.

Os movimentos horizontais sdo mais complexos e exigem o reposicionamento das
maos, ja os verticais sdo menos complexos e exigem apenas o deslocamento dos dedos. A
estimativa do peso € calculada levando-se em consideracdo estes dois tipos de movimentos.
Desta forma o peso entre duas posi¢des diferentes € atribuido através da soma linear entre estes

dois tipos de dificuldades.

Outros fatores que influenciam as dificuldades horizontais e verticais sdo a distancia
entre os dedos e a localiza¢do da casa no braco do violdao. Uma distancia confortdvel entre os
dedos exige o minimo de esfor¢o possivel do musico. Esta distancia € encorajada através da
atribui¢do de um peso menor. Por outro lado, caso a transicdo de uma casa a outra tender a uma
casa mais longe da cabeca do violao, esta é desencorajada uma vez que, conforme nos distanci-
amos da pestana, as cordas vao ficando progressivamente mais elevadas em relacdo as trastes.
Isto atua no aumento da dificuldade decorrente de pressionar estas posi¢coes (RADICIONI et
al., 2005).

A partir destes célculos, é possivel encontrar os caminhos que exigem esforcos maiores
e menores entre as camadas do grafo. A figura 9 expressa a distincia maxima, a distancia
minima e a distancia confortavel. Caso este limite seja ultrapassado, o reposicionamento das

maos se faz necessario.

minimum span comfortable span maximum span
need of repositioning + |nccd of repositioning
|< increasing ! increasing >|
difficulty difficulty

Figura 9: Graduacao das dificuldades.
Fonte: Radicioni et al. (2004)

2.1.1 BUSCA HEURISTICA

Em muitos casos as estratégias de busca sem informacdes podem ser ineficientes de-
vido ao fato de nao se possuir um conhecimento especifico do problema tratado. A busca com
informacao, ou busca heuristica, utiliza um conhecimento especifico sobre o problema para
encontrar solucdes de forma mais eficiente do que os métodos de busca sem informagao (RUS-
SELL et al., 2004).

Na busca heuristica uma funcao de avaliagdo € utilizada para estimar o quanto determi-
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nado estado € desejavel. Uma das estratégias de busca heuristica € a busca pela melhor escolha,

conhecida também como busca gulosa (RUSSELL et al., 2004).

A busca gulosa é uma técnica que, em uma arvore de pesquisa, tenta expandir o né
mais proximo da meta, pois acredita que isso levara a solu¢do de maneira mais rapida. Deste
modo, a busca gulosa utiliza apenas a funcao heuristica como forma de avaliacdo. Sua fungao é
apresentada na equacgdo 1, onde f(x) representa a funcao de avaliacdo e h(x) representa o valor

da heuristica para chegar até o objetivo.

f(x) = h(x) 1)

Um caso classico que explica esta busca € determinar o0 menor caminho entre as ci-
dades de forma que possamos tragcar uma rota da cidade de Arad até Bucareste o que pode ser
visualizado na Figura 10. Para este exemplo, supomos como fun¢do heuristica a distdncia em

linha reta até a cidade de destino Bucareste.

w0
Timisoara Zerind
e 329 374
- - e T
( Arad ) (Fagaras) Rimnicu Vicea )
366 ’ 380 193

AT
/’ 176 “\\‘

{ Sibiu M Bucareste

253 0

Figura 10: Busca gulosa.

Fonte: Adaptado de Russell et al. (2004)

Ao expandir os nds pela arvore de busca e tragar a rota para o caminho até Bucareste,
percebe-se que a busca gulosa inicialmente opta pela cidade de Sibiu, pois possui 253 como a
menor fun¢do de avaliacdo para o primeiro nivel de expansdo dos nés. Em seguida a escolha
¢ pela cidade de Fagaras escolhida através da fun¢do com valor 176 e por fim Bucareste que

possui valor 0 para sua funcio, uma vez que este € o objetivo final.

Este método de busca ndo € 6timo e €é incompleto, pois segue o melhor caminho pon-
derando apenas o estado atual sem levar em considerac¢do a possibilidade de caminhos melhores
até o objetivo, apesar de em alguns pontos serem piores na arvore de busca. Além disso, pode
levar a falsos indicios e cair em um caminho infinito e nunca testar novas possibilidades (RUS-
SELL et al., 2004).
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A forma mais conhecida de busca por melhor escolha € o algoritmo A* (HART et
al., 1968). Diferente da busca gulosa, ele utiliza como fun¢do de avaliagdo a combinagdo do
calculo do valor para alcangar cada nd, representado por g(x), com o valor da heuristica para ir
do né até o objetivo, representado por h(x) (RUSSELL et al., 2004). A equacdo 2 apresenta a

composi¢do desta funcio de avaliagdo.

f(x) = g(x) +h(x) @)

Isto torna a estratégia a0 mesmo tempo 6tima e completa, desde que a fun¢do heuristica
seja admissivel satisfazendo as condi¢des de busca e nunca superestimando o custo para alcancar
o objetivo. O algoritmo A* € um ramo dos algoritmos de busca com informagao e exploracdo
que utilizam estimativa da escolha do caminho néo sé o custo para chegar a um n6, mas também

uma estimativa da distancia ao destino (RUSSELL et al., 2004).

A Figura 11 representa o exemplo cldssico da literatura proposto por Russell et al.
(2004) que tem como objetivo encontrar o caminho mais curto entre a cidade de Arad e Buca-

reste.

Hx)=g(x}+h(x)

Timisoara Zerind
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- ™~ —

— ~ st ——

-~ - —
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646=280+4366  415=239+176" ~_ 671=201+380 | —413=720+193

A e ,
( Sibiu > (Bucareste) < Craivoa > ( Pitesti ) ( Sibiu
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418=418+0 615=455+160 607=414+193

Figura 11: Busca com A%,

Fonte: Adaptado de Russell et al. (2004)

O algoritmo A* expande n6 a n6 em busca do melhor caminho levando em consideragao
nao s a heuristica para se dirigir de uma cidade a outra, mas também o custo da distancia em

linha reta de uma cidade até Bucareste.

A implementagdo do algoritmo A* para a conversao consiste na criacdo de um estado
objetivo, ou seja, o estado ao qual se deseja chegar ao término da busca. A partir deste estado

serd gerado um grafo que parte do estado inicial até alcancar o seu estado objetivo. Neste
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exploram-se os melhores nds que ainda nao foram explorados. Apos isso, deve-se

guardar a informacgdo de quais n6s ja foram expandidos para que ndo seja necessario expandi-

los novamente. Uma das formas de se realizar este processo é com o uso de duas listas: uma

para os nds ja expandidos, ou seja, fechados e outra para os nés ainda nao expandidos, ou

abertos. A Figura 12 contém um pseudocddigo proposto para a implementagdo deste algoritmo.

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

13
14

15
16
17
18

19
20
21
22
23
24

25
26
27
28
29

Crie um n6 contendo o estado objetivo;

Crie um n6 contendo o estado inicial;

Coloque 0 n6 do estado objetivo em uma lista de abertos;

enquanto a lista de abertos ndo estiver vazia faca

Retire o n6 que tiver menor f da lista de abertos e chame-o de n6 atual;

se se 0 no atual é o mesmo estado do no objetivo entao

encontramos a solucao;

break;

senao

Gere cada estado (n6 sucessor) que vier apds o né atual;

para cada no sucessor do no atual faca

Defina o custo do né sucessor para que seja o custo do n6 atual mais o
custo para chegar até o n6 sucessor a partir do n6 atual;

Encontre o n6 sucessor na lista de abertos;

se no sucessor estiver na lista de abertos, mas o existente for melhor
entao

descarte este nd sucessor;

continue;

fim

se no sucessor estiver na lista de fechados, mas o existente for melhor
entao

descarte este no sucessor;

continue;

fim

Remova as ocorrencias do no6 sucessor da lista de abertos e fechados;
Defina o n6 atual como pai do n6 sucessor;

Defina o h para ser a distancia estimada ao estado objetivo (utilizando
a funcdo heuristica);

Adicione o né sucessor na lista de abertos;

fim
Adicione o n6 atual na lista de fechados;

fim
fim

Figura 12: Pseudocédigo do algoritmo A*.

Fonte: Adaptado de Heyes-Jones (2013).

Aplicados ao processo de transcricdo de partituras em tablaturas de violdo, Burlet e

Fujinaga (2013) estendem os estudos de Sayegh (1989) implementando a composi¢do de grafos
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em conjunto com o algoritmo A*, proposto por Hart et al. (1968), a fim de buscar um melhor
arranjo de uma sequéncia de notas e acordes. O algoritmo A* é uma das formas mais conhecidas
de busca pela melhor escolha. Ela avalia os nés, combinando o custo do vértice inicial até
o vértice final, além de combinar uma heuristica que calcula o custo de ir até o né objetivo
(RUSSELL et al., 2004).

Para estimar o custo de transicdo de cada lado, Burlet e Fujinaga (2013) utiliza a
diferencga absoluta entre a casa de origem e a casa de destino. J4 para casos onde a proxima
casa € um acorde, o calculo € realizado através do valor absoluto da média entre as distancias

das casas do acorde subtraida da casa de origem.

2.1.2 BUSCA LOCAL 2-OPT E 3-OPT

As técnicas de busca local 2-opt e 3-opt surgiram para solucionar o problema do cai-
xeiro viajante (PCV) (CROES, 1958) (LIN, 1965). O PCV trata de um problema em que, dado
um conjunto de cidades, cada cidade devera ser visitada apenas uma vez e ao término retornar
a cidade inicial. O objetivo € que seja possivel encontrar o menor percurso (RUSSELL et al.,
2004).

O método de busca local 2-opt proposto por Croes (1958) a partir de uma sugestao de
Flood (1956), baseia-se na quebra de duas arestas de uma solu¢do a fim de que estas arestas
possam se reconectar em outros possiveis vértices. Desta forma, dado um percurso encontrado,
inverte-se duas arestas do circuito para formar um novo percurso factivel e melhor. O processo
continua até que ndo haja mais melhorias. A Figura 13 ilustra esta troca denominada movimento
2-opt (HELSGAUN, 2000).

o ° Movimento o °
2-0PT
— A

Figura 13: Movimento 2-opt.

Fonte: Autoria propria.

Este método foi aperfeicoado por Lin (1965) propondo a metologia 3-opt onde o
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numero de arestas quebradas e reconectadas é de trés. Posteriormente desenvolve um algo-
ritmo altamente efetivo para solu¢do dos PCV simétricos onde o nimero de arestas a serem
trocadas € varidvel a cada iteragdo do algoritmo (LIN; KERNIGHAN, 1973) (HELSGAUN,
2000).

2.2 ALGORITMOS GENETICOS

Darwin (1859) conclui que, quanto melhor um individuo se adapta ao seu meio, maior
sdo suas chances de sobreviver, reproduzir e gerar descendentes. Este conceito é base da
construcao de um algoritmo genético que € um ramo dos algoritmos evolucionarios. Usando
operadores de sele¢do, permutacdo e mutagdo, e analisando o desempenho de cada individuo,
Holland (1975) d4 inicio a estes métodos de otimizacdo que buscam encontrar solucdes cada

vez melhores a partir da evolucao de cada individuo.

Devido ao fato de estes algoritmos serem muito dependentes de fatores probabilisticos
(estocdsticos), isto faz com que haja dificuldades em se repetir seus resultados com perfeicao.
Sao heuristicas que nio tém garantia sobre a qualidade de seus resultados, apesar de habitual-
mente tenderem a encontrar uma solugdo 6tima ou até ficarem muito préximos dela (LINDEN,
2008).

Técnicas de busca e otimizagao utilizando algoritmos genéticos apresentam um espago
de busca. Neste espaco sdo encontradas todas as possiveis solugdes para o problema. As
técnicas de busca e otimizagdo entdo sao aplicadas ao espaco de busca a fim de se encontrar

uma solug@o 6tima ou entdo uma solugao satisfatoria para o problema a ser otimizado.

Para que seja possivel verificar se uma solucao € boa, utiliza-se uma fungao de aptidao,
também conhecida como funcdo de fitness. Esta funcdo € responsavel por dar uma nota a
solucdo encontrada quantificando-a e qualificando-a. A partir desta nota pode-se verificar se

uma solugdo é melhor que outra.

A busca por uma melhor solucdo nem sempre € encontrada de maneira ficil, uma
vez que o espaco de busca poderd apresentar varios pontos que maximizam o valor de uma
fungdo, porém nao apresentam de fato o maior valor que a fun¢do pode atingir. Estes pontos
sao denominados maximos locais e em muitos casos acabam se tornando armadilhas em busca

do maior valor que a funcio poderia atingir: 0 méximo global.

A Figura 14 apresenta um exemplo onde o espaco de busca possui varios maximos

locais e apenas um unico maximo global.



29

H‘Global

" n\ Locais

ﬁ"”/\ '

a o oz o3 04 05 il ar o8 og 1

Figura 14: Funcao com muitos maximos locais.

Fonte: Adaptado de Yu e Gen (2010)

Antes de iniciar as etapas de um algoritmo genético, devemos encontrar uma maneira
de demonstrar as informagdes de nosso problema de forma que possa ser computacionalmente
tratada. A representacdo dos dados € feita através da codificagdo dos dados em estruturas de-
nominadas genes. Um conjunto de genes formard um cromossomo. O cromossomo possui
um conjunto de valores que representa uma possivel solu¢ao para o problema a ser otimizado
(LACERDA; CARVALHO, 1999).

Esta representacao, sempre que possivel, deve ser simples, implicitas de condicdes
impostas e livres de solucdes proibidas para o problema. A representacdo normalmente € feita
através de uma cadeia de bits, mas também podem assumir cadeias de inteiros, reais e outros

tipos de valores (LINDEN, 2008).

A execuc¢do de um algoritmo genético inicia-se com a criacao de um conjunto de varios
cromossomos, o qual é chamado de populagdo. Todos os cromossomos desta populacdo inicial
s@o avaliados através da fungdo de aptidao. Depois de avaliados estes cromossomos passam a

ser conhecidos como individuos.

Os individuos ficam sujeitos ao processo de evolucdo, ou seja, caso nao se encontre
nenhuma solucao esperada, ou caso nao haja nenhum outro critério pré-estipulado para que o

algoritmo seja interrompido, a populacdo inicial passa por um processo de evolugao.

Este processo tem o intuito de fazer com que os individuos gerem descendentes mais

aptos, ou seja, gerem novos cromossomos que possuam solugdes melhores para o problema.
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A primeira etapa do processo de evolucdo € a selecao dos individuos para que gerem
seus descendentes. A selecdo busca privilegiar os melhores individuos, porém sem descartar
0s piores, uma vez que estes podem possuir caracteristicas importantes — nao encontraveis em

nenhum outro individuo — para a gera¢do de um individuo 6timo.

Dentre as formas de sele¢do conhecidas estao: a selecao por torneio, a roda da roleta e

0 ranqueamento.

Na selecdo por torneio, um ndmero de individuos da populagdo inicial é selecionado.
Estes individuos entram em uma competi¢ao pelo direito de ser um dos pais que irdo gerar seus
descendentes. A decisdo pelo torneio se da pelo individuo que possuir o melhor valor da fungdo

de aptidao.

Na selecdo por roda da roleta uma roleta virtual € criada, na qual cada individuo recebe
uma fatia proporcional a sua fun¢do de aptiddo. Individuos com melhor aptidao recebem uma
fatia maior, individuos piores, recebem uma fatia menor. A roleta entdo € rodada. O valor

correspondente aquele em que a roleta parar designaré o individuo a ser selecionado.

A selecdo por ranqueamento, também conhecida por ranking, busca evitar a dominancia
de um superindividuo, ou seja, um individuo com aptidao muito boa e que sempre acaba sendo
selecionado. A selecdo por ranking parte do principio em que todos os individuos sdo ordenados

de acordo com sua func¢do de avaliacdo.

Uma das formas de se estabelecer um ranking para os individuos ordenados consiste
em inserir um valor arbitrario minimo para o pior individuo e um valor arbitrdrio méximo para
o melhor individuo. Os valores para os individuos restantes sdo obtidos através da interpolagdo

dos dois extremos por uma reta.

A Tabela 1 exemplifica a aplicacdo da técnica de ranking para os individuos de uma
populacao onde a coluna ordem indica a ordenagdo dos individuos com base na coluna aptidao,
a coluna cromossomo expressa as caracteristicas de cada individuo, e a coluna valor ranking

indica os novos valore atribuidos aos individuos para que possam ser selecionados.

Tabela 1: Exemplo da aplicacao de ranking
Ordem Cromossomo Aptidio Valor Ranking

1 11010100 424 2,0
2 11010010 420 1,5
3 10010100 296 1,0
4 10001110 284 0,5
5 10001010 276 0,0

Fonte: Adaptado de Yu e Gen (2010)
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Uma vez selecionados, os individuos passam a fazer parte de uma nova populagdo
intermedidria, a qual sofrerd os operadores de cruzamento e mutacdo. Estes operadores sdao
os principais mecanismos que permitem a exploracao de regides desconhecidas no espaco de

busca.

O primeiro dos operadores a ser aplicado é o cruzamento. No cruzamento, um par de
individuos € selecionado a fim de que suas caracteristicas sejam trocadas. Para que isto seja
possivel, um ponto de corte € definido em uma regido do cromossomo de forma que possam

gerar segmentos a serem trocados entre os individuos selecionados.

Os tipos de cruzamento mais conhecidos sdo o cruzamento uniforme e o cruzamento
de n-pontos. No cruzamento uniforme, um ponto de corte € selecionado de forma aleatéria no
par de cromossomos de forma a produzir uma cabeca e uma cauda. Em seguida as caudas sao
trocadas de forma que dois novos cromossomos possam ser gerados. A Figura 15 exemplifica a

aplicacao deste tipo de cruzamento.

Ponto de Corte
Cabecga Cauda
Pai 1 11010/010
Pai 2 100101100

Flhol 11010(100
Flho2 10010]010

Figura 15: Exemplo de cruzamento uniforme.

Fonte: Autoria propria.

Por outro lado no cruzamento de n-pontos, mais de um ponto de corte € escolhido
aleatoriamente no par de cromossomos. Em seguida os segmentos gerados a partir destes pontos

de corte sdo trocados gerando os novos cromossomos, como podemos observar na Figura 16.

Além destas duas, outras técnicas de cruzamento também sdo abordadas pela literatura.
O cruzamento baseado em ordem, order-based crossover (OBX), baseia-se na ordenacao dos
elementos selecionados de um pai. Por outro lado o cruzamento baseado em posi¢ao, position-
based crossover (PBX), ao invés de impor a ordem, impde a posi¢ao. Estes e outros operadores

sdo explicados de forma detalhada por Lacerda e Carvalho (1999).
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Figura 16: Exemplo de cruzamento n-pontos.

Fonte: Autoria propria.

O cruzamento € responsavel por gerar novos filhos que substituirdo os pais na populacao

intermedidria. O cruzamento nem sempre € feito com toda a populacao, ele geralmente € apli-

cado com uma determinada taxa de cruzamento. Isto permite que alguns tipos de solucdes

sejam preservados em individuos nos quais nao sdo aplicados o cruzamento.

Em seguida a populacdo intermedidria esta apta a receber o operador de mutacdo. A

mutacao consiste em trocar o valor de um gene do cromossomo por outro valor admissivel.

A Figura 17 exprime um exemplo de mutacdo onde o valor do gene € substituido por outro

admissivel, ou seja, se o bit for 0 0 mesmo € mudado para o bit 1, se o bit for 1 o mesmo &

mudado para bit 0.

Filho 1
Filho 2

Filho 1
Filho 2

Individuo Original

10010000
11010110
Individuo Mutado
11010100
11110011

Figura 17: Operador de mutacao.

Fonte: Autoria propria.

O operador de mutagdo tende a melhorar a diversidade dos cromossomos da populagao,

mas pode ser capaz de destruir informagdes importantes. Neste caso uma taxa de mutacao €
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utilizada para controlar estas alteracdes. Realizado o operador de mutacdo nos individuos da
populacdo, eles passam novamente pelo processo de avaliacdo, em que os valores de aptidao
sdo atualizados. Neste ponto verifica-se novamente se hd critérios de parada que o impecam de

evoluir e, caso contrario, reinicia-se o processo de evolu¢ao de uma nova geragao.

Ap6s sucessivas rodadas de selecdes e avaliacdes, o algoritmo deve chegar ao fim
quando satisfizer certo critério de parada. Caso a solu¢do seja de conhecimento prévio, este ird

parar ao encontrar a solugao.

Por outro lado, caso ndo tenhamos o conhecimento da soluc¢do do problema, o critério
de parada pode ser definido dependendo do problema. Este podera, por exemplo, finalizar apds
um determinado ndimero de geragdes ou apds encontrarmos perda de diversidade dos individuos
ou quando nas dltimas n geracdes nao houve melhoria na aptidao ou qualquer outro motivo que

venha a ser definido pelo usudrio do algoritmo (LINDEN, 2008).

A cada itera¢do do algoritmo genético, a funcdo de aptiddo separa os cromossomos
mais aptos e encontra novas solucdes dentro deste espaco de busca (LINDEN, 2008). E im-
portante observar que no processo de evolugdo, o melhor individuo pode ser perdido entre uma
geracgdo e outra devido aos operadores aplicados a ele. Uma das estratégias utilizadas para evitar

a perda do melhor individuo € o elitismo.

O uso de técnicas de elitismo auxilia de forma que o desempenho do algoritmo sem-
pre cres¢a com o decorrer das geracdes. No elitismo, o melhor ou um conjunto de melhores
individuos de cada geracdo nao sdo descartados. Estes individuos passam para as proximas
geracOes de modo que preservem suas caracteristicas. Isto é motivado pelo fato de se ter man-
tido dentro da populacao caracteristicas responsaveis por boas avaliacdes das melhores solucdes
(LINDEN, 2008).

Um dos grandes problemas na utilizagao de algoritmos genéticos ocorre quando a con-
vergéncia do algoritmo se d4 de forma prematura. Esta ocorre quando surgem diversos bons

Cromossomos, mas que nao possuem solugdes 6timas (LINDEN, 2008).

Estes individuos, chamados de superindividuos, acabam por gerar um nimero muito
grande de descendentes com suas caracteristicas que dominam a populacdo enquanto os genes
dos demais individuos desaparecem e impedem o surgimento do individuo 6timo. Desta forma

o algoritmo converge para um 6timo local (LACERDA; CARVALHO, 1999).

Buscar manter a diversidade da populacdo através de técnicas como o ranking, o con-
trole da taxa de mutacdo e evitar a insercao de filhos duplicados na populacido sdo uma das

formas encontradas de se combater esta convergéncia prematura.
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O fluxograma apresentado na Figura 18 resume as etapas relacionadas ao processo de

execucao de um algoritmo genético.

Avaliarcada

. Armaz enar Individuos
Inicio cromossomo da nova .
- em nova populacio
populacdo

[y

Criar novos individuos
usando os operadores
{crossover e mutagao)

Gerar
Populacdo Inicial

!

Avaliar cada individuo

da Populac3o C Am )

Figura 18: Visao geral do processo evolucionario de um algoritmo genético.

Selecionar Individuos
mais aptos

Critério de
Parada?

¥

Fonte: Autoria propria.

E importante lembrar que o uso de algoritmos genéticos é mais adequado e recomen-
dado quando o nimero de solugdes possiveis, ou seja, o tamanho do espaco de busca € tao
grande que o uso de qualquer outra técnica de busca exaustiva para que consiga encontrar boas
solugdes se torna computacionalmente impraticavel. Estes tipos de problemas sdo classificados
como NP-C em que atualmente todos os algoritmos conhecidos para problemas NP-C exigem

um tempo superpolinomial (CORMEN et al., 2009).

2.2.1 ALGORITMOS GENETICOS APLICADOS AO PROCESSO DE TRANSCRICAO

Tuohy e Potter (2005) inicia os estudos de algoritmos genéticos (AG) com foco na
geracdo automatica de tablaturas para violdo. Propde encontrar um método que resultasse
em boas tablaturas uma vez que na época tanto os softwares comerciais quanto as pesquisas

académicas buscavam atingir este mesmo objetivo porém, com limitagdes.

As limitacOes identificadas por Tuohy e Potter (2005) descrevem que os softwares
realizam a conversdo de duas formas, ou nota a nota ou no maximo através de um conjunto de
notas do compasso. Desta forma, as posi¢des geradas pelos softwares comerciais testados, em
muitos casos, tornam a tablatura improvavel de ser tocada. As pesquisas académicas da época
também ndo contemplavam todos os tipos de musicas, e ficavam limitadas apenas a musicas

que ndo possuiam acordes.

Diferente dos softwares comerciais, Tuohy e Potter (2005) busca analisar a musica
como um todo. A metodologia utilizada por eles aplica o uso dos algoritmos genéticos diversas

vezes durante 100 geracdes, até que fosse possivel criar uma populagdo inicial com os melhores
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individuos evoluidos. Apds a geracao desta populacdo inicial, o algoritmo genético € aplicado

novamente em busca de uma melhor solugao.

A figura 19 demonstra a aplicag@o dos operadores de mutag@o e permutagdo, também

conhecido como crossover, utilizados no algoritmo genético proposto por Tuohy e Potter (2005).
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Figura 19: Aplicacio dos operadores genéticos.

Fonte: Tuohy e Potter (2005)

Os parametros utilizados podem ser observados na Tabela 2. De acordo com Tuohy

e Potter (2005), a metodologia de escolha destes parametros se dd através da convergéncia

empirica dos mais aptos.

Tabela 2: Parametros propostos por Tuohy e Potter (2005)

Parametro Valor
Populacao: 300 individuos
Tipo de Selecao: Torneio Binario
Numero de Pontos Crossover: 2 pontos
Taxa de Crossover: 60%
Taxa de Mutacdo: 7%

Fonte: Autoria proépria.

Para Tuohy e Potter (2005), evoluir uma peca inteira é geralmente indesejavel, uma

vez que criaria provavelmente um espago de busca muito grande, com um consumo razoavel de
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tempo. Desta forma a quebra das pecas em frases a fim de manter o espago de busca gerencidvel

¢ realizada por Tuohy e Potter (2006).

Apesar da existéncia de uma segmentacdo automatizada proposta por Radicioni et al.
(2004), Tuohy e Potter (2006) executa a segmentacdo por conta prépria. Entdo o algoritmo
genético é executado individualmente em cada frase a fim de propor um bom arranjo para a
musica. Uma vez que a primeira frase tenha sido arranjada, cada frase seguinte inclui as ultimas

trés posi¢des da frase anterior.

Quando a partitura original for composta para um instrumento diferente daquele que
se pretende tocar, é necessdrio adaptar a partitura para que possa ser tocada por este outro
instrumento. Este processo é denominado arranjo. O arranjo pode exigir certas alteracoes na

partitura original de forma que possa ser utilizada para novos instrumentos.

Nestes casos Tuohy e Potter (2006) destaca outros aspectos que também devem ser
observados para que se possa obter um bom arranjo. Inicialmente € necessario adaptar a musica
existente para que seja tocada em um violdo. Deve-se também realizar alteracdes de tal forma
que a intencdo original do compositor seja preservada sempre que possivel. Salienta também
que, em casos onde se fizer necessdrio realizar reducdes, ndo se deve realizar a introducdo
de novas harmonias e melodias, mas simplesmente o maximo possivel do que o compositor

forneceu.

Tuohy e Potter (2006), continua seu trabalho baseado nas pesquisas de Whitley e
Starkweather (1990) na qual o método escolhido se justifica pela confiabilidade e pela velo-

cidade em que o algoritmo chega a conversao.

Um dos paradigmas do algoritmo € ser estavel, a populacdo recebe os individuos de
forma individual. Outro € o fato de dividir a populagdo em populagcdes menores a fim de serem
evoluidas de maneira independente, todavia com a troca dos melhores individuos periodica-

mente entre elas (TUOHY; POTTER, 2006).

Ja os fatores de avaliagado utilizados sdo diferentes dos trabalhados por Heijink e Meu-
lenbroek (2002). Tuohy e Potter (2006) considera importante outros fatores a serem inseridos
na avaliacdo e busca utilizar sua experi€ncia para criar novas funcdes-objetivo. Quanto aos fa-
tores biomecanicos, aponta 12 tipos que envolvem diferentes dificuldades de movimentacao das

maos.

Os fatores cognitivos s@o as notas altas que devem ser tocadas em casas altas. Outro
fator cognitivo apontado € a preferéncia em utilizar as casas mais baixas, ou seja, mais proximas

da cabeca do violao.
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Em outros estudos, redes neurais artificiais sdo abordadas onde uma vez criada a ta-
blatura, € aplicada uma rede neural para atribuir os dedos para cada nota. Passos que os autores
consideram maximizar a consisténcia do algoritmo (TUOHY et al., 2006) (TUOHY; POTTER,
2006).

2.2.2 ALGORITMOS GENETICOS BASEADOS EM SUBPOPULACOES

Ha situacdes em problemas de otimizacdo em que encontrar uma solucao 6tima dentre
vdrias disponiveis envolve o uso de técnicas diferentes das dos algoritmos genéticos tradicio-
nais. Diante disto, o uso de algoritmos evolutivos baseados em subpopula¢des tem sido utilizado

para resolver problemas de natureza combinatorial.

Osaba et al. (2015) apresenta um novo modelo de comunicagdo entre as subpopulacoes,
também chamado de migracdo, para problemas de roteamento, Osaba et al. (2015) obtém alta

capacidade de exploracdo, altos fatores de convergéncia e bons resultados finais.

Lietal. (2013) propde o uso de subpopulacgdes para solucao do PCV no qual o processo
de migracao € realizado com base em um valor limiar de diversidade de cada subpopulacao. Li
et al. (2013) obtém melhores resultados com confianca de 95% quando comparado a estratégias

diferentes do esquema proposto.

Zhao et al. (2012) propde um novo modelo de algoritmo genético hibrido baseado nos
conceitos de imunidade e subpopulacgdes, a fim de superar os problemas de convergéncia lenta e
também da convergéncia prematura. Zhao et al. (2012) obtém uma reducao de mais de 20% do

tempo para chegar a0 mesmo resultado quando comparado aos algoritmos genéticos paralelos.

Santos et al. (2010) aplica uma modelagem de representagdo né-profundidade a pro-
blemas de reestabelecimento de energia em sistemas de distribui¢do. Santos et al. (2010) utiliza
algoritmos evolutivos multiobjetivos baseados em tabelas de subpopulacdes a fim de permitir
uma melhor exploracdo do espaco de busca e obtém solugdes factiveis com baixo indice de
computagao. Por outro lado, Sanches et al. (2013) combina a técnica desenvolvida por Santos
et al. (2010) com a abordagem multiobjetiva do algoritmo evoluciondrio de forca de pareto 2
(SPEA-2), porposta por Zitzler et al. (2001), a fim de explorar ndo s6 o espaco de busca quanto

o espacgo de objetivos.

A técnica de subpopulacdes € bastante similar ao algoritmo genético tradicional, porém
inclui funcionalidades que permitem a criagdo e manipulagao de individuos em mais de uma
populagdo. O método consiste em dividir a populagdo inicial em diversas subpopulagdes e cada

subpopulacdo trabalha em uma determinada tarefa a fim de otimizar o objetivo como um todo.
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2.3 OTIMIZACAO POR COLONIA DE FORMIGAS

Um outro conjunto de algoritmos inspirados por fendmenos naturais € a otimizacao por
colonia de formigas, também conhecido por Ant Colony Optimization, ou simplesmente ACO
(DORIGO et al., 2006).

Foi estudado o comportamento de formigas enquanto procuravam alimentos para trazer
de volta a sua coldnia recém criada. A partir deste estudo, foi elaborada uma hipétese sobre o
motivo da efici€ncia destas formigas em encontrar, com certa precisdo, um dos caminhos mais

curtos existentes para suas fontes de comida (DENEUBOURG et al., 1990).

A hipdtese proposta baseia-se em uma substincia chamada feromonio que € depositada
por cada formiga pelo caminho percorrido e que evapora com o passar do tempo. Observou-se
que as formigas escolhem um caminho a percorrer com uma probabilidade proporcional a esta

quantidade de feromonio existente em cada caminho.

Ao sair em busca de comida, inicialmente todas as formigas escolhem direcoes aleatdrias
com a mesma probabilidade para todos caminhos. Isto se da pelo fato de ainda nao existir fe-
romoOnio em nenhum destes caminhos. Desta forma, as formigas podem em algumas situacoes,
seguir tanto por trechos diferentes como podem percorrer trechos iguais. Isto pode ser melhor

visualizado na Figura 20.

Figura 20: Caminhos percoridos pelas formigas no ACO.

Fonte: Autoria propria.

As formigas caminham depositando a cada instante de tempo ¢ uma quantidade x de
feromoOnio que evapora-se parcialmente com o passar do tempo. Uma vez que chegam ao seu

destino, para fins de simplicidade, assume-se que elas retornam para a colonia utilizando o
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mesmo caminho j4 percorrido.

A partir destes fatores, chegou-se as seguintes conclusdes: as formigas que encontra-
rem o menor caminho para uma fonte de comida vao voltar mais rapidamente que as outras; este
caminho possuird maior quantidade de feromonio, visto que o tempo que se decorreu para que
a sua evaporacdo ocorresse antes que a formiga voltasse depositando mais feromo6nio, € menor
(BLUM, 2005).

Nas proximas repeticdes deste ciclo as formigas terdo uma probabilidade maior de es-
colher o caminho com maior quantidade de feromodnio. O resultado deste ciclo € a concentragcdo
das formigas em um caminho que nio necessariamente € o ideal mas um dos menores caminhos

possiveis.
O algoritmo ACO ¢ definido pela repeti¢ao do ciclo apresentado a seguir.

Uma ou mais formigas sao dispostas na posi¢ao inicial e escolhem os caminhos a

percorrer com a probabilidade definida pela equacgado 3

= (7)) (mi)P
Y Z[g]\jf(fij)a(nij)ﬁ

3)

Onde Nl-k sdo os vértices para onde a formiga pode caminhar a partir de sua posicao
atual, 1;; € o valor heuristico de cada caminho sendo este inversamente proporcional a sua
distancia, 7;; € o trail que se encontra em uma devida aresta, o a importancia relativa da pegada

e B a importancia relativa da visibilidade.
As formigas percorrem o grafo até que ndo seja mais possivel ocorrer movimentacao.

ApOs todas as formigas chegarem a uma solugdo, € calculado o valor de trail a ser

depositado em cada aresta percorrida por uma formiga de acordo com a equacdo 4

) _ 2
ATy = L 4)
onde Q € a constante de qualidade da pegada e Ly € o tamanho da aresta. Para as arestas

que ndo foram percorridas, ndo ha adicao de trail.

A constante p controla a evaporagdo deste trail. Desta forma, a atualizacdo do trail

existente em cada aresta € calculada a partir da equacdo 5

= (1-p)mi+ Y AP (5)
k=1
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ApOs a atualizacdo dos valores de trail no grafo, uma nova iteragdo se inicia € o pro-
cesso se repete até que o ndmero de iteracdes desejado seja alcangado. Ao final do processo as

formigas convergem para um Unico caminho, que serd a melhor solucio encontrada.

Este tipo de algoritmo obteve um crescente interesse na area de otimizagdo, sendo apli-
cado com sucesso na resolug¢do de diversos problemas como do caixeiro viajante (DORIGO;
GAMBARDELLA, 1997), otimizacao de rotas para veiculos de transporte (BELL; MCMUL-
LEN, 2004) e de otimizacao de design no planejamento de distribuicao de agua (MAIER et al.,
2003), tendo, neste ultimo caso, resultados favoraveis quando analisados em comparagdo com

resultados obtidos através outros de algoritmos classicos.

De maior interesse para o desenvolvimento deste trabalho € a escassez de trabalhos
que fazem a utilizacao de algoritmos baseados em coldnias de formigas aplicados a problemas

de dominio musical, mais especificamente para a transcri¢do de partituras em tablaturas.

Beneficiando-se do aspecto social e do aproveitamento do feedback das formigas, fo-
ram realizados trabalhos por Geis e Middendorf (2007) e por Guéret et al. (2004) com o obje-
tivo de encontrar bons caminhos para realizar a composi¢cao de musicas. Por outro lado, com
o intuito de realizar a transcricdo de partituras para tablaturas foram propostos os estudos de
RAMOS et al. (2015a) e também RAMOS et al. (2015b).

2.4 EVOLUCAO DIFERENCIAL

O algoritmo de evolugdo diferencial (ED), proposto por Storn e Price (1995) baseia-se
em um conjunto de individuos criados aleatoriamente a fim de gerar uma populacio inicial. Por
conseguinte, a populacao inicial é evoluida através de operadores de modo que gerem solugdes
6timas (PRADO, 2013).

Um dos operadores utilizados para que a populacdo seja evoluida é o operador de
mutacao, que no algoritmo ED € denominado de mutagdo diferencial. Ela € embasada em gerar,
para cada individuo da popula¢do X; ¢, um individuo mutante através da diferenca vetorial entre
dois individuos distintos da populacdo, ponderada por uma constante escalar F. O resultado da
diferenca € somado com um vetor base, ou seja, outro individuo distinto da populacao (PRICE

et al., 2006). O célculo desta muta¢do pode ser observado através da equagdo 6

Vi,g - XrO,g + F(Xrl,g - XrZ,g) (6)

desde que satisfaca a condicdo em 7
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r0,r1,r2 € [O,NP—1]; r0#r1#r2#i; F>0 @)

onde V; , € o individuo mutado, também chamado de vetor modificado, X, ¢ 0 vetor
base, X,1 ¢ € X2, 0s individuos envolvidos na diferenga vetorial e F' a constante escalar. Os
subscritos g e i sdo respectivamente a geracao do individuo e o individuo dentro da populacao.
Por fim NP-1 indica o ultimo individuo do vetor (STORN; PRICE, 1995) (PRADO, 2013).

Ap6s a mutacdo, os individuos sdo cruzados com os individuos da geracdo atual a
fim de gerar individuos denominados individuos experimentais. Estes individuos experimentais
irdo ser comparados com os individuos da populagdo atual, entdo os mais aptos irdo formar a
préxima geracdo da populacdo (PRICE et al., 2006) (PRADO, 2013).

O cruzamento ocorre de maneira uniforme e tem como objetivo aumentar a diversi-
dade (PRICE et al., 2006). A partir do cruzamento de cada vetor alvo X; , da populagdo e seu

respectivo vetor mutante V; ., sdo gerados vetores experimentais de acordo com 8

Viigcaso (randj(0,1) < Crou j = jrana)

Uig =Uj,ig { (®)

X o caso contrdrio
I8
onde j € o parametro do vetor correspondente, Cr a probabilidade de cruzamento e

Jrana © parametro do vetor mutante escolhido aleatoriamente.

Desta forma, caso um numero gerado aleatoriamente seja menor ou igual a proba-
bilidade de cruzamento Cr, o vetor experimental adquire o pardmetro do vetor mutado, caso
contrario adquire do vetor alvo. A condicdo j = j,.q € utilizada de forma garantir que o vetor
experimental ndo seja idéntico ao vetor alvo (STORN; PRICE, 1997). A Figura 21 ilustra o

processo de cruzamento.

Por fim, apds a geracao dos vetores experimentais, um método de selecdo determina
se o vetor experimental ird compor a geragdao da nova populacdo. A decisdo € feita com base
na aptiddo, ou seja, caso a aptidao do vetor experimental seja melhor, este toma lugar na nova
populacdo, caso contrario o vetor alvo € retido (STORN; PRICE, 1995). A Figura 22 expressa

o fluxo do algoritmo ED, também conhecido por ED cléssico.

Ha outros tipos de variagdes do ED e por este motivo a notacdo ED/x/y/z € utilizada
para representar estas diferentes variacOes. Neste caso, x especifica o vetor a ser mutado, y
especifica o nimero de vetores de diferenca utilizados e z o tipo de cruzamento utilizado (PRICE
et al., 2000).
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Figura 21: Cruzamento na ED.

Fonte: Adaptado de Storn e Price (1997)
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Figura 22: Fluxo do algoritmo ED classico.
Fonte: Adaptado de Price et al. (2006)
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Para o exemplo apresentado, o nome técnico utilizado € ED/rand/1/bin. Uma vez que o
vetor a ser mutado foi determinado de forma aleatéria (rand), o nimero de vetores de diferenca

¢ 1 e o cruzamento € do tipo binomial (bin).

E importante destacar algumas variacdes do ED. Uma delas, é ED/best/1/bin, em que
o melhor individuo é sempre escolhido para ser o vetor base (STORN, 1996). Nesta variacdo, o

algoritmo normalmente converge de forma mais rapida do que o ED/rand/1/bin.

Por outro lado, a variacio ED/target-to-best/1/bin foi proposta a fim de gerar novos
vetores sem aumentar tanto a pressdo seletiva (PRICE, 1997). Para isto, a aptiddo do vetor
base deve ser menor ou igual a do vetor alvo. Outras modificacdes ainda sugerem, diferente
da versao cldssica que utiliza 1 vetor de diferenca, o uso de 2 ou até 3 vetores para a mutagcdo

diferencial.

2.4.1 EVOLUCAO DIFERENCIAL COM LISTA DE MOVIMENTOS

Prado et al. (2012) e Prado et al. (2010) inicialmente propds uma abordagem discreta
para a ED a fim de resolver problemas de natureza combinatdria de forma que preserve as

caracteristicas do seu mecanismo de busca.

Esta nova abordagem inclui a criagdo de uma Lista de Movimentos que € formada
pela diferenca vetorial entre dois candidatos a equacdo da mutacdo diferencial. Desta forma, a
operacdo de subtracdo gera esta lista de movimentos que pode ser observada através da equacgdo
9

M2 = X1 .8 @XrZ,g )
onde, para dois candidatos, X, , € X2 ¢, a realizagdo da diferenca vetorial através do
operador de diferenca © resulta em M, ,, como lista de movimentos.

Esta lista representa a distdncia entre os dois candidatos X, , € X2 ¢ de tal forma que
a aplicagdo da lista de movimentos a solugdo X;; , leva a solugdo X1 . E importante observar

que a diferenca vetorial ndo calcula matematicamente esta diferenca (PRADO et al., 2010).

A criacdo desta lista também estd sujeita a multiplicacao do escalar F. Esta multiplicagdo,

apresentada pela equagdo 10

M:1r2 =FM;12 (10)
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onde M;l 42 € o resultado dos primeiros movimentos da lista M, ;.

Por fim, a lista de movimentos € aplicada ao vetor base conforme a equacgdo 11

Vig = Xr05 ® My, (11)

onde @ é um operador bindrio especial de adicdo no dominio das varidveis discretas e
Vi.¢ € 0 vetor mutante resultante da opera¢dao (PRADO, 2013) (PRADO et al., 2012). Com isso,

pode-se escrever a equacgdo 12, que € a versao discreta da equagao 6.

Vi,g = XrO,g OF® (Xrl,g @Xr27g)
Vt}g - XrO,g OF ®Mrl,r2 (12)
‘/img = Xrovg @M}/’l,rZ

Esta abordagem utilizando lista de movimentos tem sido estudada e utilizada em solugdes
de problemas na restauracao de energia elétrica (PRADO et al., 2014) (SANCHES et al., 2014)
(SANCHES, 2013). Por outro lado, até o momento, a aplicagdo desta abordagem nao foi en-
contrada para solu¢do de problemas na drea de computacao musical, mais especificamente para

transcricdes de partituras.
2.5 ANALISES ESTATISTICAS

Com a finalidade de analisar estatisticamente os resultados obtidos, analises através de
ranqueamento (ranking) por dominancia sdo propostos por Kuncheva e Rodriguez (2007) e Gois
et al. (2013). Para esse ranqueamento, cada método é comparado com todos os outros, par-a-par

onde os ganhos e perdas significativas sdo contabilizados para determina¢ao da dominancia.

A dominancia de um método € o resultado da diferenca entre o nimero de ganhos
e o numero de perdas estatisticamente significativas em todas as musicas utilizadas. Assim,
quanto maior a dominancia de um método, melhor serd seu posicionamento no ranqueamento

em relacdo aos demais.
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3 ABORDAGEM PROPOSTA

A abordagem proposta é baseada na utilizacdo de algoritmos de busca heuristica e

algoritmos evolutivos para a conversao de partituras musicais em tablaturas.

Para o uso das técnicas de busca heuristica serd abordado o algoritmo A* e para o uso
das técnicas evolucionarias serdo abordados o ACO, o AG, o AG-SP e a ED. Técnicas de busca

local 2-opt e 3-opt também foram aplicadas aos algoritmos AG, AG-SP e ED.

3.1 REPRESENTACAO DO PROBLEMA

Para conseguir realizar a conversao da partitura em tablatura, é preciso encontrar uma
forma de inserir uma partitura em um ambiente computacional a fim de que esta partitura possa

ser tratada.

O processo de leitura e conversdo de arquivos de dudio e digitalizagdo de partituras e
conversdo dos dados das notas usando reconhecimento de imagem foi descartado uma vez que
sairia do escopo do problema tratado. Neste sentido, optou-se pela importacdo de arquivos de

partituras digitais.

Atualmente pode-se encontrar diversas notagdes musicais disponiveis em formato di-
gitalizado. Entre elas existem os formatos utilizados pelos softwares Encore!, Sibelius?, Finale?

e MuseScore?.

H4 também formatos simplificados como 0 ABC Notation® que é um sistema de notagio
baseado em texto que foi desenvolvido para musicas folk e tradicionais sendo atualmente muito
utilizado para estes estilos (WALSHAW, 2014). Ja o formato de arquivo de notacdo de in-

tercambio (NIFF®) é um formato aberto que foi muito utilizado por programas de digitalizacio

Thttp://www.passportmusic.com/products/encore
Zhttp://www.avid.com/US/products/sibelius
3http://www.finalemusic.com/products/finale/
“https://musescore.org
>http://abenotation.com/about
®http://neume.sourceforge.net/niff/
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de reconhecimento 6tico de partituras musicais.

Dentre tantos formatos encontrados destacamos a Linguagem de Marcacdo Extensivel
para Musica (MusicXML) que foi desenvolvido para o compartilhamento de musicas entre
softwares, bem como para ser utilizado como forma de arquivamento para uso posterior (GOOD,
2001).

A decisdo pelo uso do formato MusicXML foi motivada por ele ser baseado em uma
linguagem de marcacdo, o que o torna flexivel e garante maior interoperabilidade com outros
sistemas. Um exemplo de um trecho no formato MusicXML contendo as marcagdes utilizadas

no processo de importagdo da partitura pode ser melhor visualizado na Figura 23.

Mesmo que ndo sejam utilizados todos os recursos do MusicXML, é possivel emprega-
lo limitando o nimero de notas, descartando as marcacdes nao importantes para o processo de

conversao.

<score-partwise>
<part id="p1”>
<measure number="1">
<attributes>...</attributes>
<note>
<pitch>
<step>...</step>
<alter>...</alter>
<octave>...</octave>
<pitch>
</note>
<note>...</note>
</measure>
<measure number=72">...
</measure>
</part>
<part id="P2”>...</part>
</score-partwise>

Figura 23: Exemplo do formato MusicXML.

Fonte: Autoria propria.

Entretanto ha marcacdes chaves que sdo indispensédveis no processo de conversao. Es-

tas podem ser visualizadas na Tabela 3.

Como o bragco de um violdo cldssico dispoe de 6 cordas, e normalmente de 19 a 24
casas isto permite com que seja possivel criar uma matriz correspondente a cada nota em cada
posi¢ao diferente do braco do violdo. Entretanto, se estas notas, apesar de serem as mesmas,

possuirem frequéncias diferentes, elas representardo notas musicais em oitavas diferentes umas



47

das outras.
Tabela 3: Significado das marcacoes no MusicXML.
Marcagao Descric¢ao
<score-partwise> Raiz da estrutura. E composta de partituras.
<part> Representa a partitura musical. E composta de compassos.
<measure> Representa o compasso musical.
<attributes> Contém dados musicais representados no comego da partitura
ou no inicio de cada compasso (transposicoes, claves etc).
<note> Representa a nota musical.
<pitch> Informacdes referentes a altura do nota musical.
<step> Tom da nota musical.
<octave> Oitava referente a nota musical
<alter> Acidente musical (bemol, sustenido etc.)

Fonte: Autoria propria.

Desta forma, é criado um mapeamento baseado no trabalho de Radicioni et al. (2005),
porém, com algumas modificacdes. Este mapeamento numérico permitird que seja identificada
uma nota e a sua posi¢ao a fim de que esta representagdao possa ser utilizada como fonte do
algoritmo de conversdo. Este mapeamento pode ser observado na Figura 24 onde as cores
indicam as oitavas das notas e os nimeros, o valor da frequéncia harmodnica para cada uma das

notas. Os valores da frequéncia estdo expressos em Hertz e arredondados para nimeros inteiros.

Casa
Corda

QS = N o =T o O M0 G (=] - ~N [}
(= . T " N .. TR N . T - N o T .- N - N . DO . . T O . . B . . I .. . | ~N o~ ~ o~

329 349 370 392 415 440 466 494 523 554 587 622 659 698 740 748 831 880 932 953 NOMICINEREEREE
262 277 294 311 329 349 370 392 415 440 466 494 523 554 587 622 659 698 740 748 831 880 932 988
262 277 294 311 329 349 370 392 415 440 466 494 523 554 587 622 659 98 740 748
262 277 294 311 329 349 370 392 415 440 466 494 523 554 587
262 277 294 311 329 349 370 392 415 440
262 277 294 311 329

=3
~N

oUW N e

Figura 24: Representacao das notas no braco do violao.

Fonte: Baseado em Radicioni et al. (2005)

A fonte de dados utilizada para a exploracdo do problema foi retirada de uma organizagao
sem fins lucrativos através do sitio The Session’. Esta base de dados é formada por misicas
irlandesas disponiveis no formato ABC Notation e que foram convertidas para o formato Mu-
sicXML.

"http://www.thesession.org
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3.2 AVALIACAO DA TRANSCRICAO

Para que se possa verificar se a transcri¢do realizada € boa, necessita-se de uma forma

de avalia-la.

Heijink e Meulenbroek (2002) assume que ha diferentes tipos de dificuldades bio-
mecanicas que siao geradas a partir do movimento horizontal das maos, do movimento vertical

das maos e da distancia entre os dedos.

Apesar de a metodologia proposta por Heijink e Meulenbroek (2002) ser uma esti-
mativa mais elegante e precisa, ela € muito dificil de ser implementada, sendo considerado um
esquema impraticavel (TUOHY; POTTER, 2005). Desta forma, muitos trabalhos quando optam
por seguir a proposta de Heijink e Meulenbroek (2002) realizam de forma parcial ou abordam
outras formas de avaliacdo (RADICIONI et al., 2004) (TUOHY; POTTER, 2005) (BURLET,;
FUJINAGA, 2013) (RUTHERFORD, 2009).

Nao ha uma forma padronizada de computar estas dificuldades (BURLET, 2013). Por
esta razdo, a fim de simplificar este calculo, neste trabalho o mapeamento das notas no brago
de um violao € representado através de um espago bidimensional. Sendo assim, opta-se pelo
uso da distancia euclidiana para o cdlculo entre uma posi¢do mapeada e a préxima posi¢ao a ser

executada.

Tomando-se duas sequéncias de notas a serem executadas e inserindo-as no plano car-
tesiano, € possivel observar que suas coordenadas sdo ortogonais, desta forma o calculo da

distancia € dado através da equacao 13.

d(x,y) :\/(xl —x2)? 4 (y1 —y2)? (13)

A equagdo realiza o célculo da distancia entre dois pontos. Onde x; representa a
posicdo da corda atual e x, a proxima corda, assim como y; representa a posi¢do da casa atual e
yo representa a proxima casa. O uso deste cdlculo faz com que seja encontrada a distancia entre

a posi¢do mapeada que representa a nota atual e a proxima nota a ser tocada.

Na Figura 25 podemos observar o deslocamento da nota Ré sustenido (D#) mapeada
no ponto (2,4) para a nota F4 (F) mapeada no ponto (5,8), projetadas no plano cartesiano. A

distancia entre estes pontos € passivel de ser calculada através da distancia euclidiana.

As casas do braco de um violdo ndo possuem mesma distancia entre si. Nao obstante

isto, a fim de simplificar o cdlculo, € considerada uma distancia simétrica entre todas elas.
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Figura 25: Representacio da distancia entre duas posicoes no plano cartesiano.

Fonte: Autoria propria.
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Deve-se levar em consideragdo que a casa 0 representa uma miusica tocada utilizando

apenas a corda do violdo. Isto significa que nao ha deslocamento das maos para outra casa.

Nestes casos, para o cdlculo da distancia euclidiana considera-se apenas o deslocamento entre

as cordas.

Onde houver a possibilidade de decisdao entre mais de uma posicao para representar a

mesma nota a ser tocada, a distancia entre a posi¢ao atual e todas as demais possiveis posicoes

sdo calculadas para a proxima nota. Em seguida opta-se pela posicao que representa a menor

distancia. Em caso de empate nestas situagdes, € priorizada a posicdo que possuir casa 0. Se

nao houver, a decisao € feita de forma arbitraria.

A Figura 26 mostra um exemplo para cdlculo usando a distancia euclidiana partindo

do ponto (5,8) até os pontos (3,0), (4,5), (5,10) e (6,15).

1 | E|F|m|G |G At B | C p# | E | F | F| G |Gt
2 -] c|ca#| D |Ds Flrm|c At | B | Clca|D |D#
E(@)G# A |A# | B Le]c#| D [D#] TG A | A | B
a Mg or | E | F F#m 2 D | D# | EVNF | F#
5 | A\Ja#| B | c|cap A|at| B c#
6 | E|™nJF |G |Gt E|F|F G#

Figura 26: Exemplo do calculo usando a distancia euclidiana.

Fonte: Autoria propria.
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3.3 ABORDAGEM UTILIZANDO O ALGORITMO A*

Uma das formas de conversdao proposta é o uso de um algoritmo de busca heuristica
A*. Uma vez preparada a base de dados para a leitura das informagdes relevantes da partitura

digital, é possivel disponibiliza-la ao algoritmo de conversao.

Ap6s a importacao de todas as informacdes, o algoritmo inicia o processo de transcricao

em busca de posi¢des para cada uma das notas das musicas.

Uma musica € composta de varias notas musicais e uma nota é capaz de ser represen-
tada em diferentes posicdes no brago do violdo. No algoritmo de busca heuristica, a musica €
mapeada de forma que cada nota musical seja representada em um nivel de uma arvore, onde o

no raiz € representado pela primeira nota a ser tocada.

A Figura 27 exemplifica a representacdo destas notas em niveis, onde cada nota per-

tence a um nivel e possui diferentes posi¢cdes que a representam.

Nota Inicial
228 Nota
33 Nota
42 Nota
53Nota

Nota Final

(12) o) | (439 2] (49) 52)
NN IR 19

A~ s

'2,7} '312 (314) 415} ’312| L\414|
N _/ _,/‘ —
Vi r,-’“\\ f..--“--\\

|3111 .210 (2,8 ;\[3,9|
N A \,H__ \,__/ N R \-\____/.l
{4,16J. .1,5‘| 2,6 ‘.k13|r25|
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A

|

I I\" | |~

Raiz  12Nivel 22Nivel 3¢ Nivel a2Nivel 52HNivel

Figura 27: Niveis das notas de uma miisica.

Fonte: Autoria propria.

Na primeira etapa o algoritmo escolhe uma posicdo referente a nota inicial e define
esta posicao como o nd raiz. Neste momento, para facilitar a explica¢ao do funcionamento, esta
posi¢ao serd denominada no6 atual, e cada uma das proximas posi¢oes referentes a proxima nota

a ser tocada, ou seja, a 2* nota da musica passa a ser chamada de préximo né.

O algoritmo expande entdo o nd atual para um possivel proximo né e durante este pro-
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cesso ele verifica o custo para se transitar entre um vértice atual e o préximo vértice expandido.

Esta expansdo e calculo do custo sdo realizados em todos os possiveis proximos nos.

O calculo do custo de transicao se da através da equacao 2 apresentada na segdo 2.1.1
deste trabalho onde h(x) é calculado através da distancia euclidiana apresentada na se¢do 3.2 e
g(x) representa o custo da distancia ja percorrida, ou seja, o acimulo dos custos entre as arestas

dos vértices.

Uma vez expandido todos os nés e calculado todos os custos dos vértices para os
possiveis proximos nds, o algoritmo verifica qual o caminho de menor custo, ou seja, qual
aresta possui o menor valor calculado pela heuristica e passa a chamar esta proxima aresta de

no6 atual, mantendo guardadas as informagdes dos demais néds ja expandidos.

A Figura 28 mostra a expansao do no raiz para os proximos nos e o calculo da heuristica
entre as arestas. Os valores apresentados como custo sdo simbodlicos apenas para fins de exemplificacao.
Podemos observar que a escolha do préximo nd, devido ao menor custo, se deu para a posi¢ao
<1,3>. O nd de posicdo <1,3> passa a ser o no atual e o processo de expansdao continua

passando a escolher o n6 <1,5>.

0+15,3

0+uf?(:::)
+6,08
0+1,0 EI,

Figura 28: Expansao do né raiz.

Fonte: Autoria propria.

Escolhido o préximo nd, o algoritmo continua realizando o processo de expansao e
calculo dos custos entre as arestas. Entretanto, poderd ocorrer que ao calcular o custo entre a
transicao das arestas o algoritmo se depare com uma situacdo onde um caminho ja expandido
anteriormente possua um custo menor. Como o algoritmo ndo descarta os nos ja expandidos,

este retorna o n6 atual ao n6é de menor custo e passa a expandi-lo.

Na Figura 29 podemos observar esta situacdo onde ao expandir para o 4° nivel da
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arvore, o menor custo de transi¢do tem valor 6,41 (4,414+2,0). Este custo € maior do que um dos

vértices ja expandidos anteriormente. Sendo assim o algoritmo volta para o vértice de posi¢cao

<2,8> do primeiro nivel e passa a expandi-lo.

4,41+11,18
17,2
13,44

®
®

Figura 29: Retorno do algoritmo para um né ja expandido.

Fonte: Autoria propria.

O processo de expansdo e calculo do melhor caminho continua a ser realizado até que
o algoritmo se depare com o seu destino. Neste caso, com uma posi¢ao referente a ultima nota

a ser tocada.

Uma vez encontrado o destino, o algoritmo traca o caminho informando todos os nds
percorridos que resultaram em um caminho de menor custo. Depreende-se este caminho como

sendo todas as posi¢des que precisam ser tocadas para que a musica seja executada.

Ao término da execucao, o algoritmo também considera as demais possiveis posicoes
para a nota inicial. Ele torna cada possivel posi¢do inicial uma raiz da arvore de busca e realiza

todo o processo de expansao e calculo com cada uma delas.

3.4 ABORDAGEM UTILIZANDO O ALGORITMOS GENETICOS

Outra forma de conversdo proposta € o uso de um algoritmo genético tradicional.

A ciéncia de alguns conceitos € fundamental para a compreensao do funcionamento do
algoritmo. O espaco de busca no processo de conversdo representa todas as possiveis solucoes
convertidas. Em outras palavras, o espaco de busca compreende todas as possibilidades de

se combinar as sequéncias das notas a fim de que sejam tocadas para reproduzir a musica no
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violdo.

Nem todas as sequéncias de notas produzidas sao boas, algumas sd@o impossiveis de
serem tocadas. Isto € avaliado através de uma funcio de aptiddo, também conhecida como

fitness.

Um gene pode ser descrito como uma nota representada através de uma posi¢ao a ser
tocada. Isto nada mais € do que parte da solucdo para o problema. J4 um cromossomo é uma
estrutura de dados que codifica uma solu¢do completa para o problema, ou seja, um conjunto de
sequéncias de posi¢des que irdo compor a musica a ser tocada. Apesar de formar uma musica

por completo, 0 cromossomo representa apenas um simples ponto no espago de busca.

Um individuo é formado pela combinac¢io do cromossomo e sua aptidao. E a populagdo
¢ formada por um conjunto de individuos que representam as possiveis solugdes para o pro-

blema.

A execugdo do algoritmo genético tradicional segue o pseudocddigo apresentado na

Figura 30.

Realizar a importacdo da musica para um cromossomo;
Inicializar os parametros do algoritmo genético;
Gerar uma populacio inicial randomica;
Avaliar os individuos da populacio;
enquanto critério de parada ndo for satisfeito faca
Selecionar individuos mais aptos;
Realizar crossover;
Realizar mutagao;
Avaliar os individuos;

o XN R W -

10 fim

Figura 30: Pseudocédigo do algoritmo genético tradicional.

Fonte: Autoria propria.

Uma vez importada a musica a ser convertida, da-se inicio a execucdo do algoritmo

genético através da inicializacdo dos parametros a serem utilizados no processo de conversao.

Inicializado os parametros do algoritmo, a proxima etapa consiste em criar a populagao
inicial com base na musica importada e representada através da classe cromossomo. Para cada
gene do cromossomo, utilizando os atributos de tom e oitava, € possivel selecionar uma possivel
combinacdo de casa e corda dentre as possiveis posi¢cdes suportadas pela nota. Esta decisdo
pela posicao a ser utilizada € feita de forma aleatdria a fim de garantir uma boa diversidade de

individuos.
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Gerada a populagdo inicial a mesma € avaliada e verificada se atende aos critérios de

parada preestabelecido.

Caso os critérios ndo forem atendidos a populacdo inicial € evoluida através dos ope-

radores de crossover e mutagao.

Para que sejam aplicados estes operadores, os individuos mais aptos da populagcdo
inicial sdo selecionados através da técnica de torneio. O que possuir a melhor aptiddo € inserido

em uma populacdo intermedidria, que por sua vez serd evoluida formando as préximas geracoes.

A partir da populagdo intermedidria inicia-se a aplicacdo do operador de crossover. O
crossover busca dividir 2 cromossomos na quantidade de pontos de corte definidas previamente
pelos parametros do algoritmo genético e em seguida trocar as partes entre estes 2 cromosso-

mos.

Duas metodologias foram utilizadas: o crossover randomico e o crossover uniforme. O
crossover randomico, seleciona no minimo um segmento € no méximo metade dos segmentos
do cromossomo que serd permutado. A definicdo de qual segmento serd selecionada, como

proprio nome da técnica ja diz, € feito de forma randomica.

Ja no crossover uniforme, apresentado na Figura 31, os segmentos sdo selecionados
alternadamente, um sim outro ndo, a fim de que estes possam ser permutados e gerarem dois

novos filhos.
L 1 T N
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Figura 31: Crossover Uniforme.

Fonte: Autoria propria.

O operador de mutacdo consiste em trocar a posicdo (corda e casa) da nota a ser mu-

dada por outra possivel combinagao capaz de representar a mesma nota musical.

E importante observar que a mutacao acontecer com sucesso, a nota musical nao deve
ser alterada. Se a nota musical fosse alterada, estariamos alterando a sequéncia de notas da
musica e criando uma musica diferente da proposta originalmente. Desta forma, a mutagdo

realiza a troca da posi¢do no brago do instrumento para uma outra posicdo que representa a
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mesma nota em questéo.

A mutacdo proposta, baseada nas técnicas abordadas por Radicioni et al. (2004) e
Tuohy e Potter (2006) para procedimentos de segmentacao, utiliza o principio de buscar a troca
da posicao da nota para a melhor combinacdo possivel. Isto € feito através da andlise da nota

anterior e da nota atual a ser mudada.

A transi¢do entre a nota atual e as possiveis proximas notas é calculada através da
funcao de aptidao e posteriormente € decidido qual € a melhor nota para que a mutacao aconteca.
A Figura 32 representa o funcionamento desta mutacio. Neste exemplo, a posicao atual <5,12>
deve ser mudada. Para isto, o peso da transi¢do da nota anterior para todas as possiveis posi¢oes

¢ calculado e € decidido mudar para posicao <4,7>.
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Figura 32: Processo de mutacao.

Fonte: Autoria propria.

Terminados os operadores de crossover e mutagdao, uma nova populacio é gerada. Esta
primeira geracdo de individuos deve ser novamente avaliada em busca dos critérios de parada

pré-estabelecidos. O laco € repetido até que os critérios de parada sejam atendidos.

3.4.1 ABORDAGEM UTILIZANDO O AG-SP

A técnica de subpopulagdes € bastante similar ao algoritmo genético tradicional, ela
consiste em dividir a populacao inicial em diversas subpopulacdes e cada subpopulagdo trabalha
em uma determinada tarefa a fim de otimizar o objetivo como um todo. No caso do problema

de conversao, cada subpopulagao é responsavel por evoluir uma quantidade de notas da musica.

A Figura 33 apresenta um exemplo da divisdo da musica em 5 subpopulacdes. Cada

subpopulacdo fica responsavel por uma por¢ao de 3 notas.
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Para que isto seja possivel, os individuos das subpopulacdes deverdo guardar nao s6 o
fitness relacionado a mudsica como um todo, mas também outro adicional referente a por¢ao de

notas das quais € responsdvel por evoluir.

Subi Sub2? Subd  Subd Subd

0
L [ |
2 2 o2
3 3 3

Figura 33: Divisao em subpopulacées.

Fonte: Autoria propria.

A execugao do AG-SP pode ser melhor compreendido através do pseudocddigo apre-

sentado na Figura 34.

Realizar a importacdo da musica para um cromossomo;
Inicializar os parametros do algoritmo genético;
Gerar subpopulagdes iniciais de forma aleatoria;
Gerar uma populagdo ponderada;

Avaliar os individuos das populag¢des iniciais;
enquanto critério de parada ndo for satisfeito faca
Realizar crossover;

Realizar mutagao;

Avaliar os individuos;

10 Migrar os individuos para as subpopulagdes;

11 Recriar a populagdo ponderada;

12 fim

o XN R W -

Figura 34: Pseudocédigo do AG-SP.

Fonté: Autoria propria.

A primeira etapa do pseudocddigo, assim como no algoritmo genético tradicional,
exige a importacdo dos dados para a classe Cromossomo. Em seguida os pardmetros do al-

goritmo genético sdo inicializados para dar inicio a criacdo das subpopulagdes.

Diferente do algoritmo genético tradicional, ao invés de se criar uma populagdo com
varios individuos, o algoritmo divide esta inica populagdo em subpopulacdes com uma quanti-
dade menor de individuos que, se somados, dariam o mesmo tamanho da populagdo inicial do

genético tradicional.

Ao término da geragdo das subpopulacdes iniciais, é necessario calcular o fitness de
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cada um dos individuos, bem como calcular também o fitness da porcao pela qual cada uma das
subpopulagdes € responsdvel. A defini¢do da quantidade de notas pela qual cada subpopulacao
¢ responsavel é encontrada através da divisdo da quantidade de genes do cromossomo pela
quantidade de subpopulagdes do algoritmo. Caso a divisao for inexata, as notas restantes ficam

sob responsabilidade da ultima subpopulagdo gerada.

Visto que o principal objetivo do fitness € avaliar quao bom € o individuo e visto que a
otimizacao visa minimizar os esfor¢cos envolvidos na geracao de tablaturas que sejam faceis de
serem tocadas, os individuos das subpopulacdes geradas sdo ordenados de forma crescente por
fitness da por¢ao a fim de que possam ser utilizada para a geracdo de uma populacao denominada

populagao ponderada.

A Figura 35 apresenta a formacao das subpopula¢cdes geradas e ordenadas por fitness
da por¢ao (P.Fitess). Note que o fitness geral (G.Fitness) nem sempre ficard ordenado de forma

crescente, uma vez que nem sempre a melhor por¢do indica ser o melhor individuo.

5 Fitneas | P Fitness | G Fitnesz | F Fitness |G Fitness | P Fitness |G Fitnese | P Fitness [ G Fitness
0D | 11D | OOR | T | OOFD | 0T | OOAR | T | OO
450 2750 270 2220 420 1420 380 1550 240 2070
420 1620 300 2900 4a0 2750 420 1590 300 2300
540 2750 330 2940 420 1490 450 1700 330 2640
aon 1620 390 2990 40 la20 450 2750 390 2720
] 3000 420 2020 420 1930 4=0 1420 420 3200
Gal 3300 450 2740 a10 2640 4z20 2000 450 3300

Figura 35: Subpopulacoes ordenadas por fitness da porcao.

Fonte: Autoria propria.

Dando continuidade no algoritmo, a criagdo de uma populacdo ponderada serd ne-

cessdria antes que sejam aplicados os operadores de crossover e mutagao.

Para geracdo de um individuo da populacdo ponderada é utilizado um individuo de
cada subpopulacdo inicial. O individuo ponderado gerado € resultante da concatenacdo das

por¢des de cada subpopulacao.

Por exemplo, para gerar o primeiro individuo ponderado ¢é selecionado o melhor in-
dividuo da primeira subpopulagdo, o melhor individuo da segunda subpopulagdo e assim por

diante até que sejam selecionados todos os individuos de todas as subpopulacdes iniciais.

Uma vez selecionados, concatena-se as por¢des por quais estes individuos sdo res-
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ponsdveis a fim de que seja gerado um novo individuo ponderado. Estes passos sdo repetidos
com os segundos melhores individuos, posteriormente com os terceiros melhores individuos e

assim sucessivamente até que toda a populacao ponderada seja criada.

A Figura 36 exemplifica a criacdo da populacdo ponderada. Note que apenas nas

subpopulacdes os individuos sao avaliados com base nas porgoes.

Subpopl  Subpop?  Subpop3  Subpop4 — Subpops m
P. Fitness | P. Fitness | P. Fitness | P. Fitness | P. Fitness >. Fitness

RN )| D) (D) (o — | D

| ! | +fTTT

Subpopl  Subpop2

Subpopd  Subpopd  Suhpops

P Fitness | P. Fitness | P. Fitness | P. Fitness | P. Fitness 3. Fitress
450 2m 420 360 240 r—- 1725
a0 300 450 420 300 —- 1993
S40 330 420 450 330 — 2156
ann 390 a0 450 390 ——- 2370
aln 420 4a0 4a0 420 r—- 2480
1] 450 al0 420 430 — 2562

Figura 36: Geracao da populacao ponderada.

Fonte: Autoria propria.

Na ponderada os individuos sdo avaliados com base no fitness geral, ou seja, da musica
com um todo. O fitness do novo individuo gerado na ponderada nao implica na soma dos fitness
das por¢des e sim em um novo recalculo de distancia entre todas as notas. Desta forma o fitness
geral da ponderada podera ser maior que a soma dos fifness parciais uma vez que entre a ultima
nota da por¢do anterior € a primeira nota de uma por¢do subsequente hd uma distancia que

devera ser considerada.

E pouco provivel que ao termino da geragdo das subpopulagdes iniciais e da populacio
ponderada os critérios sejam atendidos, e, caso ndo forem, o lago de repeti¢do do algoritmo se

inicia a fim de que os individuos sejam evoluidos.

Um método de selecao por torneio é executado para que seja possivel realizar a selecao
dos individuos mais aptos. Neste método, um individuo de cada subpopulagdo, além de um

individuo da populacio ponderada sdo escolhidos para fazerem parte do torneio. Uma vez que
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o algoritmo aplica o uso de elitismo, os melhores individuos das subpopulacgdes siao excluidos
do torneio. Dentre os individuos selecionados, vence o que tiver melhor fitness relacionado a

musica como um todo.

A Figura 37 demonstra os individuos selecionados de cada subpopulacdo e da populagdo

ponderada onde o individuo da subpopulacio 4 € o vencedor pois contém o menor fitness.

Suhpopl

Suhpop?

Subpopd

Suhpop5

¢ Fitness | G Fitness | G Fitness | G Fitness | G Fitness | G. Fitness
2750 2820 1420 1550 207 1785
1620 2900 2750 1590 2300 1003
2940 1450 1700 2640 2156
1620 2150 270 23m
2080 1930 (1620 ] 2490
2750 @ 2000 3300 2562

Figura 37: Torneio entre os individuos das subpopulacoes.

Fonte: Autoria propria.

O processo de torneio segue separando os individuos vencedores em uma populagdo
intermedidria até que a mesma esteja completa. A partir de entdo a populacdo intermedidria

passa a ser evoluida através dos operadores de cruzamento e mutacao.

Os operadores de crossover e de mutagdo sao executados de forma idéntica ao genético
tradicional. Sendo que inicialmente sdo selecionados, com base na taxa de crossover, os in-
dividuos para que sejam permutados. A Figura 38 permite a visualizacdo de um crossover de 2
pontos sendo realizado em uma musica contendo 21 notas. O segmento do meio € selecionado

para ser trocado e dois novos individuos sdo gerados.

Em seguida também € selecionada uma quantidade pré-estabelecida de individuos para
que seja realizada a mutacdo. Esta quantidade € determinada através de uma taxa de mutagdo
responsdvel por indicar a quantidade de individuos que serdo mudados. Uma segunda taxa de
mutacgdo fica responsavel por determinar a quantidade de notas que sofrerao a mutacdo. Termi-
nados os operadores de cruzamento e mutagdo, a primeira geragcao de individuos € avaliada em

busca dos critérios de parada preestabelecidos.

E importante ressaltar que nesta etapa os individuos sao avaliados com base na musica
como um todo através de um fitness geral. O tnico local onde os individuos sao avaliados com
base em suas porcoes € na formacao das subpopulagdes. Caso algum critério de parada seja

atendido, o algoritmo finaliza, caso contrério ele d4 continuidade a etapa de migragao.
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Figura 38: Operador de crossover aplicado nas notas da musica.

Fonte: Autoria propria.

A etapa de migracdo ocorre a fim de retornar os individuos evoluidos para as subpopula-
coes. O processo de migragcao faz com que os melhores individuos da populagdo intermedidria
passem a ocupar o lugar dos piores individuos das subpopulacdes existentes. Isto é realizado

tendo como base o fitness da por¢ao correspondente.

Para que o processo ocorra, cada individuo da populacdo intermediaria € selecionado.
ApOs a selecdo, verifica-se o fitness referente a por¢ao da primeira subpopulacao. Caso o fitness
deste individuo seja maior que do pior individuo da primeira subpopulacio, o pior individuo é

descartado e substituido pelo individuo selecionado.

Passa-se entdo a analisar o individuo selecionado na segunda subpopulagdo, averi-

guando, porém, a por¢do referente a segunda subpopulacao.

O processo se repete até que o individuo selecionado seja analisado em todas as subpopulagdes.
Isto significa que um individuo podera ocupar o lugar de um individuo pior em mais de uma

subpopulacao diferente.

A Figura 39 exemplifica este processo de migracao. Nela os valores expressos para P1,
P2, P3, P4 e P5 representam o fitness para as 5 diferentes partes da musica. E possivel verificar
que o fitness dos individuos da populacao intermedidria sdo melhores que os piores individuos

da primeira subpopulacdo. Sendo assim os piores individuos da primeira subpopulacdo sdo
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Subpop2

Subpop3

Subpopd

descartados dando lugar aos melhores individuos da intermedidria.

Subpops

Intermediiria

P Fitness | P.Fitness | P. Fitness | P. Fitness P2 P3| P4 | F5
450 270 420 3a0 200 (254 | 156 (249
40 300 450 420 370|370 | 356
540 330 420 450 420|490 | 378

470 | 562 | 562 [ 569
400 [ 725|785 (085
562|293 993 (930

Figura 39: Analise da primeira subpopulacao na estratégia de migracao.

Fonte: Autoria propria.
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Caso ndo haja individuos melhores que se encaixem na subpopulagdo analisada em

Subpopl

Suhpop2

Subpop3

Suhpopd

Subpops

sejam analisadas e migradas. A Figura 40 demostra o processo de migracao finalizado.

P Fitness | P.Fitness | P. Fithess | P. Fitness | P. Fitness Fl P2 P3 P4 F5
450 270 420 360 240 215 (200256 [ 156 | 249
480 300 450 420 300 372343370 (370|356

450 429 (354 | 490 (490 | 378
450 566 (470 562 [ 562 | 569
B5T (400|785 [725 | ABS
P13 562|293 (993|930

Figura 40: Migracio dos individuos finalizada.

Fonte: Autoria propria.

questdo, di-se continuidade na analise da préxima subpopulacdo até que todas as subpopulacdes

A populacdo ponderada ndo entra nesta etapa de migracdo uma vez que existe uma

etapa no algoritmo especifica por recriar a ponderada.

A estratégia de migracao privilegia os melhores individuos atuais da subpopulagao
que esta sendo verificada e os melhores individuos da populacio intermedidria. Finalizado o

processo de migragdo, a dltima etapa do laco consiste em recriar a populacao ponderada.

A estratégia adotada para a recomposicao da populacao ponderada é parecida com a
estratégia de criacdo da populacdo ponderada inicial. Nela os individuos da populagdo pon-
derada sdo recriados a partir da concatenacdo da subpopulacdes que receberam os individuos

migrados.
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Uma vez concatenados, compara-se, através do fitness geral, se estes novos individuos
gerados sdo melhores que os individuos da atual populacdo ponderada. Se os individuos forem
melhores, eles irdo substituir os piores individuos da atual populacdo ponderada. Desta forma
permanecem na nova populagao ponderada apenas os individuos que apresentarem melhor fit-
ness geral. Um exemplo para a estratégia de recomposi¢cao da populacdo ponderada pode ser

visualizado através da Figura 41.

Subpopl Subpop? Subpop3 Subpopd Subpops

Fo i

F.Fitness|P. Fitness | P. Fitness | P. Fitness | P. Fitness 5. Fitriess
215 2 256 156 240 —- 1130
372 290 30 3a0 2449 — 1712
420 300 420 370 300 — 1785
450 330 450 420 330 — 1500
40 343 430 450 356 — 190
340 356 450 450 378 — 1993

Figura 41: Estratégia de recomposicio da populacao ponderada.

Fonte: Autoria propria.

3.5 ABORDAGEM UTILIZANDO O ACO

Por meio de um grafo direcional € possivel representar o problema proposto utilizando
a abordagem ACO. A extracdo da sequéncia de notas do arquivo MusicXML ira constituir um
grafo onde cada vértice representa uma possivel posicdo para a nota e as arestas, um caminho

entre uma posi¢ao e as possiveis posi¢des da proxima nota.

A distancia do caminho entre dois vértices € calculada através da distancia euclidiana,

proposta na sec¢ao 3.2, entre suas referentes posicoes.

Ap6s o grafo ter sido construido, uma formiga € posicionada em cada uma das possiveis
posicdes para a nota inicial da musica. Sendo assim, as formigas percorrem o grafo até o vértice
referente a nota final da musica a ser transcrita. A Figura 42 demonstra uma simulagdo dos ca-

minhos feitos pelas formigas.

Cada caminho completo de uma formiga indica uma solu¢do dentre as solucoes dis-

poniveis no espago de busca para o problema apresentado.

Foram definidos valores para operadores que descrevem as varidveis envolvidas no

ACO de forma que sejam compativeis com o problema a ser resolvido (DORIGO et al., 2006).
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NOTAS

Figura 42: Possiveis caminhos percorridos pelas formigas.

Fonte: Autoria propria.

As varidveis envolvidas sdo: a constante de evaporagdo p, a importancia relativa da pegada o,

a importincia relativa da visibilidade 8 e a constante de qualidade da pegada Q.

E importante destacar que um alto valor de @ em relagdo a B faz com que a informacao
heuristica tenha sua importancia reduzida, levando a um pior rendimento do algoritmo. Uma
constante mediana p possibilita a convergéncia sem que esta ocorra prematuramente para um

otimo local.

O operador 3 é modificado dinamicamente para incentivar as formigas a procurar ou-
tros caminhos menores e confirmar a confiabilidade da convergéncia ocorrida. Esta modificagdo
do operador € realizada com base no fitness de cada iteracdo. Desta forma, caso o fitness se man-
tenha estagnado por 100 iteracdes, o valor de 3 é dobrado de maneira a aumentar a influéncia da
qualidade heuristica do caminho em relacao a quantidade de feromonio das arestas. Caso apds
400 iteragdes o fitness continuar estagnado o valor de 8 é dobrado novamente. Ao chegar a 500
iteragdes estagnadas o algoritmo € finalizado, pois entende-se que esta ndo € uma estagnagao

prematura devido a um alto acimulo de feromonio.
3.6 ABORDAGEM UTILIZANDO A ED COM LISTA DE MOVIMENTOS

O uso da abordagem utilizando a evolucdo diferencial com lista de movimentos foi

aplicada a este trabalho como alternativa para criar uma evolucao diferencial com representagao
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discreta.

Para a realizacdo da evolucao diferencial, foi utilizada uma adaptacdo do esquema
proposto por Storn e Price (1995) para realizagdao da diferenca vetorial em conjunto com a
lista de movimentos por Prado et al. (2012) e Prado et al. (2010). Nesta adaptacdo, o vetor

modificado € alcancado através da equagao 14

Vi,g = Xi,g + F(Xbest,g - Xi,g) + F(Xrl,g - XrZ,g) (14)

onde V; , representa o vetor modificado, X; ; o vetor alvo, X, , 0 vetor referente ao
melhor individuo da geragdo e X, ¢, X;2 , como vetores aleatérios usados na diferenga vetorial.

O valor da escalar F' € 0 mesmo para ambas as operagoes.

Ap6s a importacdo dos dados encontrados na base de dados MusicXML para o ambi-
ente computacional, o algoritmo ED se inicia. Em sua primeira etapa, uma populacao inicial €
criada de forma aleatdria a fim de garantir uma boa diversidade de individuos. Logo apos € ava-
liada e inicia-se o processo de evolu¢ao dessa populacdo até que atenda os critérios de parada
estabelecidos. A Figura 43 demonstra o pseudocddigo utilizado para a abordagem proposta do

algoritmo.

Ap6s entrar no lago de repeti¢do, caso o critério de parada ndo tenha sido satisfeito, o

algoritmo proposto realiza a primeira etapa para que possa evoluir sua populagdo.

Esta primeira etapa consiste em definir o vetor alvo, o vetor referente ao melhor in-
dividuo da geragdo e os vetores utilizados no processo da diferenca vetorial. O vetor alvo, a
cada iteracdo, ¢ um individuo diferente da populacdo que estd sendo evoluida. Em seguida
os vetores utilizado na diferenga vetorial sdo escolhidos aleatoriamente bem como o melhor

individuo da populacao.

Uma vez definidos os vetores, a proxima etapa do algoritmo realiza a geracdo da lista

de movimentos.

Para o problema apresentado, a lista de movimentos consiste em encontrar quais posicoes
sdo diferentes entre os vetores. Estas posi¢oes diferentes sio denominadas movimentos. Uma
parte dos movimentos se refere as posi¢oes diferentes entre o melhor individuo e o vetor alvo,

a outra parte entre dois individuos aleatérios.

A Figura 44 demostra um exemplo da geracdo destes movimentos para uma musica
composta de 10 notas. E possivel observar os movimentos sendo apresentados através da tupla

< corda,casa,nota > onde nota se refere ao nimero da nota na musica.
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Realizar a importacao da musica;

Gerar uma populagdo inicial randomica;

Avaliar os individuos da populacao;

enquanto critério de parada ndo for satisfeito faca

fim

para cada individuo da populacdo faca

Defina os vetoresX; g, Xbpest,g» Xr1,g € Xi2.,g5

Gere 0s movimentos Mo = (Xpest,o — Xig)s

Gere os movimentos M,4,q = (Xr1,0 —X2.4);

Gere a lista de movimentos My rand’

Aplique o escalar F a lista de movimentos MZQ est.rand = F X Mpegt rand;

Gere o vetor mutante Vi g = Xi o + My, na s
para cada gene do Vetor Alvo X ; , faca
se rand(0,1) < Cr entao
Vetor experimental recebe gene do vetor modificado Uj; ¢ =V,
senao
‘ Vetor experimental recebe gene do vetor alvo Uj; o = Xj ;¢ ;

fim

fim

Avaliar vetor experimental;

se aptidaoVetorExperimental < aptidaoVetorAlvo entao
‘ Nova populagdo recebe vetor experimental;

senao
\ Nova populagdo recebe vetor alvo;

fim

fim

Figura 43: Pseudocodigo proposto para o ED com lista de movimentos.

Fonte: Autoria propria.

Na primeira parte dos movimentos do exemplo, uma vez que a primeira, quarta, oitava

e nona nota sao diferentes entre os dois vetores envolvidos, foi gerado o conjunto de movi-

mentos My, possuindo as posi¢des < 1,3,1 >, <2.8.4>, <1,1,8 >e < 1,5,9 >. Na se-

gunda parte dos movimentos foi gerado o conjunto de movimentos M,,,; possuindo as posi¢oes
<1,1,3>,<2,10,8 >.

Apés a geracdo dos conjuntos de movimentos, estes sdo submetidos a aplicacdo do

escalar F' a fim de que sejam ponderados e posteriormente combinados para gerar a lista de

movimentos. A Figura 45 demonstra a aplicacio deste escalar para F = 0,5 onde os movimentos

<1,1,8 >e < 1,59 > de My, € 0 movimento < 2,10,8 > de M,,,, sdo eliminados do

conjunto.
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xbest,g xi,g Mpest xrl,g xrz,g Mang

1 ] — 1 <1315 1| <4,17> | 1 <4175

2| <2,5> 2| <2,5> 2 <«1,5> 2 <«1,5>

3[ <26 | 3] <26 s 3| — 3| <113

T o 4 284> 4 <1,3> | a| <1,3>

5 <3,9> 5 <3,9> 5| <5,19> 5| <5,19>

6| <2,5> 6| <2,5> 6 <3,9> 6 <3,9>

7| <2,8> 7| <2,8> 7| <2,8> 7| <2,8>

8 8 —» 3l <1,1,8> sl 8| —> 8| <2,10,8>

9 9 —» 9| <1,5,9> 9] <2,8> 9] <2,8>

10| <1,3> 10| <1,3> 10| <3,11> | 10| <3,11>

Vetor Vetor Alvo Movimentos Vetor Vetor Movimentos
Melhor Best Aleatdrio 1 Aleatdrio 2 Rand

Individuo

Figura 44: Geracao do conjunto de movimentos para abordagem proposta.

Fonte: Autoria propria.

Mlbest erand

<1,3,1> <1,1,3>

<2,8,4> Eliminado
Eliminado <1’1’8> Movimentos

Rand
Eliminado [ S FGCE
Movimentos
Best

Figura 45: Exemplo de aplicacao da escalar F.

Fonte: Autoria propria.

A combinagdo dos movimentos para a geracdo da lista de movimentos € realizada da
seguinte forma: o primeiro movimento de um dos vetores € selecionado para compor a lista, o
segundo movimento € selecionado do outro vetor. Esta alternincia entre as selecdes segue até

que nao haja mais movimentos a serem selecionados para formar a lista de movimentos.

Caso um conjunto de movimentos seja maior que o outro, quando nao houver mais
movimentos de um conjunto para serem selecionados e o outro conjunto ainda possuir, todos os
movimentos do conjunto restante sao selecionados para compor a lista de movimentos. A Figura
46 demonstra a geragdo de uma lista de movimentos a partir dos conjuntos de movimentos M, ,

!/
€ Mrand‘

Por fim a lista de movimentos € aplicada ao vetor alvo a fim de gerar o vetor mu-
dado. A aplicacdo da lista de movimentos consiste em substituir as posi¢des do vetor alvo pelos

movimentos contidos na lista de movimentos. A Figura 47 exemplifica a aplicacdo da lista.
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Il\"‘Illbe.r,t erand Mlbest,rand
<1,3,1> 1| <1,1,3> 1| <1,1,3>
2| <2,8,4> Movimentos 2 <2,8,4>
Movimentos Rand Lista de
Best Movimentos

Figura 46: Exemplo de geracao da lista de movimentos para a abordagem proposta.

Fonte: Autoria propria.

xi,g Mlbest,rand Vi,g
1| <2,8> <1,1,3> 1] <2,8>
2| <2,5> <2,8,4> 2| <2,5>
£]  <2,6> Lista de £l <1,1>
I <3,12> Movimentos ol
5 <3,9> 5| <3,9>
6] <2,5> 6] <2,5>
7| <2,8> 7| <2,8>
8| <3,10> 8| <3,10>
9] <2,10> 9| <2,10>
10| <1,3> 10| <1,3>
Vetor Alvo Vetor
Modificado

Figura 47: Exemplo da aplicacao da lista de movimentos.

Fonte: Autoria propria.

A préxima etapa do algoritmo consiste em criar o vetor experimental a partir do vetor
alvo e do vetor modificado. A criacdo do vetor experimental estd sujeita a uma taxa de crossover
Cr. Para um numero aleatorio gerado entre O e 1, se este nimero for menor ou igual a taxa entao
a posicado do vetor experimental receberd a posicdo do vetor modificado, caso contrario recebera

do vetor alvo. Este processo se repete até que todo o vetor experimental receba os genes.

Ao término da geracdo do vetor experimental, este € avaliado e caso sua aptidao seja
melhor que o vetor alvo, o vetor experimental € selecionado para formar a populacido da proxima

geragdo, caso contrario o vetor alvo € selecionado.
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3.7 ABORDAGEM UTILIZANDO A BUSCA LOCAL 2-OPT E 3-OPT

Conforme descrito na secao 2.1.2, utilizando a metodologia 2-opt, duas arestas sdao
quebradas e reconectadas com outros dois vértices. Por outro lado, a metodologia 3-opt utiliza
trés arestas. Estas abordagens foram utilizadas em conjunto com as demais técnicas exploradas

com a finalidade de auxiliar a busca de melhores solucdes.

Para o problema proposto, ndo € possivel realizar a troca de uma aresta para um vértice
referente a outra nota que ndo seja a nota seguinte. Se isso ocorresse, estariamos alterando a

sequéncia de notas da musica e consequentemente criando uma miusica diferente da original.

E importante ressaltar que para a abordagem 2-opt e 3-opt utilizada, a troca é realizada
entre a posicao referente a nota atual (vértice atual) e as possiveis posi¢cdes da proxima nota a

ser tocada (possiveis vértices seguintes).

A Figura 48 representa uma solucdo para uma musica composta de 5 notas musicais
onde <2,8>, <1,5>, <2,6>, <2,8> e <2,5> sdo as posi¢Oes respectivas a estas notas. E
possivel observar também que as arestas A = { {<2,8>,<1,5>}, {<2,8>,<2,5>} } foram

selecionadas para serem quebradas e reconectadas.

Ja na Figura 49 podemos observar as arestas reconectadas usando o movimento 2-opt,
dando assim origem a um novo caminho, porém sem alterar a estrutura da sequéncia de notas

referente a musica.

NOTAS

[n]
B

F4 G4

G
aptidiodasoussoss (L)

Figura 48: Solucao encontrada para uma maiisica de 5 notas.

POSICOES

eJelele

HOOO:
OO®®
OROO®:

Fonte: Autoria propria.

Para a aplicacio destes algoritmos de busca, inicialmente foi definida uma taxa que
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indica a quantidade de individuos que sofrem a busca local. Esta taxa tem como finalidade

diminuir a ocorréncia da busca em toda a populacdo de maneira a permitir que o algoritmo nao

seja tao penalizado em seu tempo de execucao.

MOTAS
Fa G4 E4

&)
)

POSICOES

OO

OO
OO

©,

OO

Aptidio da Solugio: 6,4

Figura 49: Troca realizada pelo 2-opt.

Fonte: Autoria propria.

Também foi definido que o algoritmo iterard até que seja encontrada uma solugao

melhor que a atual. A quantidade de tentativas € o resultado absoluto da equacgao 15

qt = abs(nn/t) (15)

onde nn € o nimero de notas que a musica possui e ¢ o tipo de busca: 2 para 2-opt e 3
para 3-opt. Por exemplo: uma musica de 150 notas utilizando o algoritmo de busca 2-opt resulta
em 75 tentativas de troca. J4 uma musica de 250 notas utilizando o algoritmo 3-opt resulta em

83 tentativas.

Uma vez definidos estes parametros, o algoritmo inicia o processo de busca local para
os individuos da populacdo. O pseudocddigo da aplicagdo deste algoritmo pode ser visualizado

na Figura 50.

A estratégia de busca local foi combinada com os algoritmos evolutivos com o objetivo

de melhorar os resultados obtidos.

Nos algoritmos genéticos, tanto o método tradicional quanto com uso de subpopulacdes,

a etapa de busca local foi inserida logo apds a aplicagao dos operadores de mutagao e crossover.
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Ja no algoritmo de evolugdo diferencial, a técnica foi aplicada apds a sele¢do dos in-

dividuos para formar a populacdo da préxima geracdo, ou seja, como ultima etapa do lago da

geracgdo.

o R AU AR W N

10
11
12
13
14
15
16
17

Define a quantidade de individuos a serem aplicados a busca local;
Define a quantidade de trocas a serem efetuadas;
para cada individuo da populacdo a se aplicado a busca faca

fim

para cada quantidade de trocas disponiveis faca
para cada quantidade de arestas a serem trocadas faca
Selecione uma nota aleatoria;

Selecione uma nova posicao (casa e corda) para a nota aleatdria;
fim
Avalie a nova solucao com base nas novas posicoes;
se NovaAptiddo < AptiddoOriginal entao
Notas do individuo atual permanecem com as novas posi¢oes;
Break;
senao

‘ Notas do individuo atual retornam as suas posicoes originais;
fim

fim

Figura 50: Pseudocédigo da busca local 2-opt e 3-opt.

Fonte: Autoria propria.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 BASE DE DADOS E CONFIGURACOES GERAIS

Com a finalidade de realizar uma comparagdo entre os diferentes algoritmos evolu-
ciondrios apresentados, foram utilizados 87 diferentes instancias, cada qual com uma quanti-
dade diferente de notas, sendo que todas as musicas utilizadas sdo monof6nicas, ou seja, ndo
incluem o uso de acordes. A fim de avaliar o desempenho de cada algoritmo em relacdo ao
ndmero de notas existentes em cada musica, as musicas foram separadas em 4 grupos de acordo

com o numero de notas, conforme descrito na Tabela 4.

A base de dados das musicas utilizadas contendo os grupos, a quantidade de notas e os
valores de 6timo para o fitness, pode ser visualizada' na Tabela 13. Os valores de 6timo foram

encontrados através do algoritmo proposto por Dijkstra (1959).

Tabela 4: Divisao das misicas em grupo de notas.
Grupo Numero de Notas Quantidade de Instancias

1 até 100 15
2 101-200 25
3 201-300 33
4 acima de 301 14

Fonte: Autoria propria.

Para realizar os experimentos com os algoritmos genéticos, os parametros utilizados
foram escolhidos de forma empirica. Diante disto, foram realizados diversos experimentos com
diferentes combinacdes de valores a fim de se buscar o melhor conjunto de parametros a ser

utilizado. Os detalhes dos melhores parametros utilizados podem ser visualizados na Tabela 5.

Os melhores valores encontrados para cada parametro estao destacados na Tabela 6.
O método selecao por torneio utilizado na abordagem AG-SP € a partir da sele¢do aleatdria
entre os individuos de cada uma das subpopulacdes. Para o AG tradicional, foi utilizada apenas

uma populacdo com 150 individuos e a sele¢do por torneio entre 3 individuos. O critério de

IDisponivel no apéndice A deste trabalho.
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parada utilizado para os algoritmos AG e AG-SP foi por estagna¢cao do melhor fitness apos 500

iteragdes. Caso contrério, os algoritmos sdo finalizados apds 20 mil iteragdes.

Tabela 5: Parametros utilizados na analise combinatoria.

Parametros Combinados Valores Acréscimos
Tamanho da populagao 50 a 400 50
Taxa de mutacao (Notas) 40% a 70% 5%
Taxa de mutacao (individuos) 5a20 5
Taxa de crossover 50 a 90% 5%
Numeros de pontos de corte las 1

Fonte: Autoria propria.

Tabela 6: Parametros utilizados nos experimentos com os algoritmos genéticos.

Parametro Valor AG Valor AG-SP
Quantidade de populacdes 1 15
Quantidade de individuos por populacao 150 10
Taxa de mutagdo (notas) 50% 50%
Taxa de mutagdo (individuos) 60% 60%
Tipo de crossover Uniforme Uniforme
Taxa de crossover 55% 55%
Pontos de corte 3 3
Nimero maximo de geracoes 20.000 20.000
Estagnacao 500 500
Elitismo Sim Sim
Tipo de selecao Torneio 3 individuos Torneio subpopulacoes
Tipo de busca local 2-opt 2-opt

Fonte: Autoria propria.

Para realizar os experimentos com a otimizacao de coldnia de formigas (ACO), os
parametros utilizados também foram encontrados de forma empirica levando em consideragao
o fato do trail ser cumulativo e também o valor de o ser menor que 8 de tal forma que néo seja
insignificante mas permita uma convergéncia. O melhor conjunto de parametros resultantes
estd apresentado na Tabela 7. Por fim, para os experimentos com a evolucao diferencial, os

parametros empiricamente escolhidos sdo apresentados na Tabela 8.

A execucdo dos experimentos foi realizada em um mesmo equipamento de testes. As

configuracoes do equipamento utilizado sdo expressas na Tabela 9.

A importacdao dos dados encontrados na base de dados MusicXML para o ambiente
computacional € realizada através de uma interface de andlise XML encontrado na propria na
linguagem de programacao utilizada. A interface € utilizada para buscar e coletar as marcagdes

referentes ao compasso, tom, oitava e armacdo das notas musicais onde estas informacdes sao
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utilizadas pelos algoritmos para a execucdo da transcri¢ao.

Tabela 7: Parametros utilizados nos experimentos com o ACO.
Parametro  Valor

o 0,15
B 1

p 0,5
(0 200

Estagnacao 500

Fonte: Autoria propria.

Tabela 8: Parametros utilizados nos experimentos com a evolucio diferencial.

Parametro Valor
Quantidade de individuos por populacao 80
Taxa de crossover 55%
Nimero maximo de geracdes 20.000
Estagnacao 500
Tipo de busca local 3-opt

Fonte: Autoria propria.

Tabela 9: Hardware e software utilizados.

Tipo Modelo/Versao

Processador Intel®) Xeon® CPU X5675 3.07GHz
Memoria RAM 16Gb

Sistema Operacional Windows Server 2008 R2

Linguagem de programacao Java 1.8.0_25-b18

Fonte: Autoria propria.

4.2 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Os resultados com as abordagens evolutivas apresentadas foram obtidos a partir da
execucao de 30 experimentos para cada musica. A quantidade de experimentos com o algoritmo
A* estd relacionada de acordo com a quantidade de possiveis posi¢des iniciais para cada musica.
Com isso, foram executadas todas as combinag¢des alterando-se o né raiz inicial de acordo com

todas as possiveis posicdes iniciais.

Para cada execugdo foram obtidos o fitness e o tempo de execucdo. Desta forma, foram
calculadas a média e o desvio padrdo de cada instancia. Os resultados obtidos foram inseridos

em tabelas®separadas por grupo. As tabelas 14 e 15 mostram os resultados de fitness e tempo
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para o grupo 1. As tabelas 16 e 17 para o grupo 2, as tabelas 18 e 19 para o grupo 3 e as tabelas
20 e 21 para o grupo 4.

Com o objetivo de avaliar o comportamento de cada algoritmo durante o processo de
busca pelas melhores solucdes, as figuras 51, 52, 53 e 54 ilustram os graficos de convergéncia
entre as diferentes abordagens evolutivas desenvolvidas. Para a geracdo destes graficos, foram

consideradas musicas de grupos distintos.

250

Fitness
=
2

50
0
TR RRENERRESRIESNBRCYEIANEBESN3382 3R 5RA2Es
Geracdo
—ACO AG AG 2-0PT AGSUB ——AGSUB 2-0PT ——ED3-0PT
Figura 51: Convergéncia da musica Katie’s Lilt (grupo 1).
Fonte: Autoria propria.
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Figura 52: Convergéncia da misica Smiling Bride, The (grupo 2).

Fonte: Autoria propria.

! As tabelas com resultados dos grupos estio disponiveis no apéndice B deste trabalho.
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Figura 53: Convergéncia da musica Fifty Five (grupo 3).
Fonte: Autoria proépria.
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Figura 54: Convergéncia da musica Suleman’s Kopanitsa (grupo 4).

Fonte: Autoria proépria.

4.3 RANKING POR DOMINANCIA

Neste trabalho € proposto uma analise de ranqueamento (ranking) por dominancia dos
algoritmos. Diante disto, a Tabela 10 apresenta os resultados de ranking por dominancia apli-

cados nos resultados apresentados nas tabelas 14, 16, 18 e 20. Por outro lado, a Tabela 11
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apresenta a posicao (classificacdo) de cada algoritmo baseado no ranking da Tabela 10.

De acordo com os resultados das tabelas 10 e 11 € possivel observar que os algoritmos
que apresentaram melhores desempenho foram os algoritmos ACO, AG-SP 2-opt e AG 2-opt,
com um ranking total de domindncia de 370, 354 ¢ 104, respectivamente. E importante destacar
o bom desempenho do algortimo ACO que obteve a primeira posi¢ao na ordenacao por ranking

na maioria dos grupos.

Tabela 10: Ranqueamento dos resultados baseado no fitness dos algoritmos.

Grupo ACO AG-SP AG-SP AG AG A* ED
2-opt 2-opt 3-opt
1 56/90  -34/90 16 /90 -82/90 48790 -48 /90 44790
2 82/150 46/150 134/150 -150/150 -2/150 -78/150 -32/150
3 156/198 -16/198 152/198 -198/198 34/198 -82/198 -46/198
4 76/84  -42/84  52/84 -84/ 84 24/ 84 -14/84  -12/84
Todos | 370/522 -46/522 354/522 -514/522 104/522 -222/522 -46/522

Fonte: Autoria propria.

Tabela 11: Ranqueamento dos melhores métodos.

Grupo Ranqueamento
1° 2° 3¢ 4¢ 5¢ 6’ 7°
Grupo 1 ACO AG2-opt  ED 3-opt AG-SP2-opt AG-SP A* AG
Grupo 2 | AG-SP 2-opt ACO AG-SP AG 2-opt  ED 3-opt A* AG
Grupo 3 ACO AG-SP 2-opt  AG 2-opt AG-SP ED 3-opt A* AG
Grupo 4 ACO AG-SP 2-opt  AG 2-opt ED 3-opt A* AG-SP AG
Todos ACO AG-SP 2-opt  AG 2-opt AG-SP ED 3-opt  A* AG

Fonte: Autoria propria.

Com o intuito de avaliar se os valores de ranking obtidos (Tabela 10) apresentam
diferencas significativas entre os algoritmos, foi aplicado neste trabalho um teste de hipdtese
estatistico. Primeiramente foi aplicado o teste de normalidade em relagdo aos dados obti-
dos. Como os dados apresentaram uma distribui¢do normal, o teste paramétrico de andlise
de variancia, também conhecido por Analysis of Variance ou simplesmente ANOVA, proposto
por Fisher (1925) foi utilizado. Apds a aplicacdo deste teste foi possivel observar um p-valor
abaixo de 0.05, indicando que ao menos um par de algoritmos € estatisticamente diferente. Com
isso, foi aplicado a abordagem pos-teste proposta por Tukey (1949), conhecida por post hoc de
Tukey (TSD), para verificar quais os algoritmos apresentam diferengas com nivel de confianca
de 95% entre os rankings. Na Tabela 12 sdo apresentados os resultados obtidos com o teste post
hoc de Tukey.
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Como pdde ser observado na Tabela 12, novamente o algoritmo ACO apresentou um
melhor desempenho, com diferencas com nivel de confianga de 95% em relacao aos algoritmos
AG, A*, ED e AG-SP. Por outro lado, os outros dois melhores algoritmos AG-SP 2-opt e AG
2-opt ndo apresentaram as mesmas diferencas obtidas pelo algoritmo ACO. Neste caso, o0 AG-
SP 2-opt apresentou diferencas apenas em relacdo aos algoritmos AG e A* enquanto que o

algoritmo AG 2-opt apresentou diferencas apenas em relagao ao algoritmo AG.

Tabela 12: Diferenca singificativa entre os algoritmos.

Algoritmo 1~ Algoritmo 2 p-valor  Diferenca significativa
AG ACO 0,0000115 SIM
AG 2-opt ACO 0,3816802 NAO
AG-SP ACO 0,0448905 SIM
AG-SP 2-opt ACO 0,9999995 NAO
A% ACO 0,0020004 SIM
ED 3-opt ACO 0,0448905 SIM
AG 2-opt AG 0,0012469 SIM
AG-SP AG 0,0184905 SIM
AG-SP 2-opt AG 0,0000151 SIM
A% AG 0,2812986 NAO
ED 3-opt AG 0,0184905 SIM
AG-SP AG 2-opt  0,8899213 NAO
AG-SP2-opt  AG2-opt  0,4520291 NAO
A¥* AG 2-opt  0,1796278 NAO
ED 3-opt AG 2-opt  0,8899213 NAO
AG-SP2-opt  AG-SP  0,0583831 NAO
A% AG-SP  0,7972559 NAO
ED 3-opt AG-SP 1,0000000 NAO
A% AG-SP 2-opt  0,0026753 SIM
ED 3-opt  AG-SP2-opt 0,0583831 NAO
ED 3-opt A% 0,7972559 NAO

Fonte: Autoria propria.

Com base nesta analise, € possivel observar que o algoritmo ACO apresentou um me-
lhor desempenho em relagdo aos demais algoritmos desenvolvidos, encontrando com maior
frequéncia regides promissoras do espaco de busca. Outro importante aspecto a ser destacado
€ em relacdo a inclusdo da busca local nos algoritmos, que apresentou melhora no mecanismo
de busca, permitindo melhores resultados na maioria dos experimentos realizados. Finalmente,
¢ possivel observar o fraco desempenho de uma busca heuristica simples como o A*, que na

maioria dos experimentos ndo alcangou as regides mais promissoras do espaco de busca.



78

44 COMPARACAO COM O PROGRAMA MUSESCORE

Nesta secdo € apresentada uma pequena comparacao entre as posicoes geradas pelos
algortimos ACO, AG-SP 2-opt e AG 2-opt, definidos neste trabalho como as abordagens com

melhor de desempenho e as posi¢des fornecidas pelo programa MuseScore 2.

Foi possivel observar que o programa MuseScore adota alguns padrdes para a realiza¢ao
da transcricao. Entre os padrdes encontrados, foi possivel verificar que ele prioriza a inser¢ao
das notas na primeira corda do instrumento e opta por outra corda apenas nos casos em que nao

€ possivel reproduzir a nota através da corda 1.

O MuseScore ndo levou em consideracao também o deslocamento da mao e dos dedos
ao realizar a transcri¢d@o. Isto é possivel observar através da Figura 55 que representa um trecho

de uma transcri¢do realizada pelo MuseScore para a musica de instancia 15 (Mediator, The).

1 1 1 ] _.l' !

— r—

273220 ——-2-3-5-10—91-7—9—7-15-14-157

3* Compasso 4°* Compasso 5" Compasso

Figura 55: Trecho de uma transcricio’realizada pelo MuseScore.

Fonte: Autoria propria.

O fato de o programa MuseScore nao levar em consideracao o deslocamento dos dedos

pode impedir uma boa transcricao.

Se observarmos novamente a Figura 55, a mudanga entre a posicdo < 1,5 > para a
posicdo < 1,10 > no 4° compasso e também da posi¢do < 1,7 > para < 1,15 > no 5° compasso
exige um deslocamento muito grande da mao do musico. Com isso a musica se torna muito mais
dificil de ser tocada podendo até chegar ao ponto de ser impossivel de ser tocada caso nao se

consiga executar as notas dentro do tempo correto na musica.

A Figura 56 exibe alternativas que poderiam ter sido melhor escolhidas para a transi¢ao
entre estas posi¢oes. Para a 32 posicdo referente ao 4° compasso (< 1,5 >), uma alternativa seria

a escolha da posi¢do < 2,10 >. Por outro lado o MuseScore poderia ter levado em consideragao

3Veja a transcri¢io completa no apéndice C deste trabalho.
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as posicoes anteriores a fim de evitar que apenas a mudanca da posi¢do < 1,5 > para < 2,10 >,
apesar de diminuir a distancia com a préxima nota (< 1,10 >), fizesse com que a nova posi¢cao

< 2,10 > se tornasse muito distante das posi¢des anteriores.

— I
. s ] e i i 2 -
L y '
2—3—2—2—0 - 10—9——7—9 15-14-15
3—1+-7—8-10 12
3° Compasso 4° Compasso 5° Compasso

Figura 56: Alternativas para posicoes melhor transcritas.

Fonte: Autoria propria.

Ja para a 3% posi¢ao do 5° compasso (< 1,7 >) um simples ajuste seria suficiente para
melhorar a transcricdo. Transcrevendo a posi¢ao desta nota para < 2,12 > seria suficiente para

diminuir consideravelmente a distancia entre suas posi¢oes vizinhas.

Se analisar a diferenca entre os padrdes de transcri¢do do MuseScore com as abor-
dagens de melhor desempenho definidas neste trabalho pode-se observar através da Figura 57
que os algoritmos ACO, AG-SP 2-opt e AG 2-opt realizam a transcri¢cdo das posi¢des de forma
distribuida entre as cordas. Isto permite que as distancias entre as posi¢des sejam menores, uma

vez que as notas no braco do violdo tendem a se concentrar em regides especificas do braco.

Outras padrdes observaveis na misica se referem ao fato do AG-SP 2-opt ter se con-

centrado nas regides mais altas do braco do violao, ou seja, da casa 11 a casa 24.

As primeiras posi¢des do AG 2-opt sdo encontradas no inicio do brago do violao, mas
especificamente nas casas 2 e 3, e posteriormente as posi¢des concentraram-se no final do brago,
entre as casas 14 a 24. Ja o ACO explorou o braco do violdo como um todo escolhendo posigdes

no inicio, meio e final do brago.

Tanto o AG 2-opt quanto o0 ACO usaram da posi¢do < 1,0 > como uma oportunidade

para se deslocarem para outras regides do braco do violao.

Estas mudancas podem ser benéficas, pois permitem a exploracdo de todo o brago
do violdao sem a necessidade de uma evolucao gradativa através das casas. Por outro lado, se
ocorrerem com muita frequéncia podem tornar a musica dificil de se executada. O deslocamento

de uma posi¢ado de casa 0 para outra posicao € favoravel uma vez que permite que o musico tenha
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tempo de deslocar sua mado pelo braco do violdao enquanto toca a corda solta vinculada a esta

casa 0.

ACO MuseScore

AG AG-SP
2-opt

2-opt

¥ {2
| p ' g ] - " g ] *
— ] & [ ! 0
—
—1-3—5—3—12—10-9—10—7—5—7—3 9—10—7—5 14—15—
- 12—10 9— 10
- —19—20—]
T 12—14—12 14—16 18—19
17— 21—19—4
l4—15—
— 17T—15—7"14—15 12 ST 14—13 .
16—14 12 l6—14
T 17—=19—=17 < 5
— 17— 15— 14—15 < T 19—20—
16—14—16 18—19
—+17-19—17 17— 21—19—}4=
7 Compasso 8° Comprasso 9° Compasso 10° Compasso

Figura 57: Comparativo entre as melhores abordagens e o MuseScore.

Fonte: Autoria propria.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

5.1 CONCLUSOES

O uso de tablaturas facilita o entendimento e a execu¢do de pecas musicais, principal-
mente se a execugao for realizada por algum musico iniciante e que estd em processo de apren-
dizado ou até mesmo por algum profissional que ja estd habituado com determinada musica.
Diante disto, o grande desafio no processo de transcri¢do de partituras em tablaturas é o de en-
contrar a combinacdo correta para se utilizar em cada nota musical, tornando um problema de

explosao combinatorial.

Neste caso, uma alternativa consiste na utilizacdo de abordagens heuristicas e meta-
heuristicas que permitam uma exploragcao adequada do espago de busca, verificando as melhores

combinacdes de posicdes para se tocar a musica.

Neste trabalho foi proposta a investigacdo de diversas abordagens evolutivas com o
objetivo de verificar as caracteristicas de cada abordagem que contribuem de forma significativa

para a resolucao do problema de transcricao musical.

Diante disto, foi possivel observar que o algoritmo ACO apresentou melhores resul-
tados para a maioria das musicas utilizadas, reforcando o bom desempenho do mecanismo de
busca probabilistica deste algoritmo, que alcancou regides mais promissoras no espaco de busca
quando comparado com as outras abordagens desenvolvidas. Por outro lado, a inclusdo da busca
local permitiu melhoria nas caracteristicas exploitation e exploration dos algoritmos genéticos
desenvolvidos. Ja a abordagem evolucao diferencial, apresentou resultados promissores para o
primeiro grupo avaliado. Entretanto, para os demais grupos compostos por musicas com maior
quantidade de notas, o algoritmo apresentou dificuldades no processo de busca com falta de

diversidade entre as solucdes.

As abordagens cldssicas A* e algoritmo genético tradicional que foram utilizadas por
outros pesquisadores em outros trabalhos com foco no tratamento do problema de transcri¢dao

automadtica de partitura em tablatura, ndo alcancaram resultados promissores, apresentando um
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mecanismo fraco no processo de busca e, consequentemente, obtiveram um pior desempenho

em relacdo aos demais algoritmos desenvolvidos.

Finalmente, este trabalho apresentou um estudo detalhado entre diversas abordagens
evolutivas compostas por diferentes mecanismos de busca no espago de solugdes. A partir do
estudo desenvolvido neste trabalho, foi possivel observar que abordagens evolutivas baseadas
em coldnias de formigas e abordagens evolutivas usando técnicas de busca local sdo alternativas
promissoras em relacao as abordagens classicas que sdo comumente utilizadas para o tratamento

do problema de transcricao musical.

Podemos observar também que o software MuseScore nao leva em consideracdo o des-
locamento necessario para reproducdo da musica, bem como prioriza a transcricao na primeira
corda do instrumento. Diferente destas caracteristicas, os métodos evolutivos que apresentaram
melhores resultados, quando comparados com o software MuseScore, exploram melhor o brago

do violdo em busca de posi¢des melhores.

5.2 PERSPECTIVAS FUTURAS

Nos artigos estudados, o processo de cédlculo dos pesos se da utilizando a distancia
vertical e a distancia horizontal em uma mesma funcao objetivo. Uma vez separados estes dois
objetivos acredita-se que o processo de conversdo poderd apresentar melhores resultados. Isto
indica o uso de algoritmos biobjetivos ou até mesmo multiobjetivos caso seja incluso outros

tipos de problemas para serem otimizados.

Face ao exposto, uma possivel continuidade para este trabalho é o carater multiobjetivo
do problema tratado, adaptando a abordagem AG-SP de forma que seja possivel a inclusao de
outras caracteristicas de uma partitura, como por exemplo: acordes, tempo de siléncio entre as

notas, efeitos especiais encontrados no violdo, sonoridade entre outros recursos.

Com isso, uma adaptag@o na fungOes de fitness também serd necessdria, uma vez que,
o problema ndo serd mais concentrado na minimizacao das distincias das notas utilizadas em

uma determinada musica.

Outro aspecto a ser considerado é em relagdo a tessitura do instrumento, ou seja, a
extensao de notas em que um instrumento pode ser tocado. A tessitura do piano € diferente de
um violdo. Esta tessitura € identificada através de sua nota mais grave e sua nota mais aguda,
ambas acompanhadas de suas respectivas oitavas. Um piano de 88 teclas possui uma extensao

que vai do A0 (L4 na oitava 0) ao C8 (D6 na oitava 8).
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Na Figura 58 podemos visualizar o espago de notas entre 27,5Hz e 4.186Hz comu-
mente encontrado em um piano. O violdo por outro lado ndo possui a mesma extensdo de um
piano, mas pode abranger até 5 oitavas diferentes. Esta restricdo pode ser um problema a ser

explorado.

2 S 2 =
R = E £
L Violdo ] N

Piano |

Figura 58: Comparacao da tessitura entre o violao e o piano.

Fonte: Adaptado de Sengpiel (2014)

Além disso, outro aspecto que podera ser explorado € o fato de que as notas que nao
se repetem concentram-se em 5 regides distintas do braco do violdo. Isto pode ser melhor
observado na Figura 59. Uma alternativa, seria incluir o uso deste conhecimento para tratar as
notas as serem escolhidas no processo de mutac@o ou até mesmo relacionar a funcao heuristica

de acordo com as notas encontradas na musica a ser convertida.
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Fonte: Autoria propria.

Figura 59: Regioes de concentraciao das notas no braco do violao.
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APENDICE A - RELACAO DE MUSICAS UTILIZADAS

Tabela 13: Musicas utilizadas para exploracdo do problema.

Instancia Musica Notas Grupo Otimo
1 What You Will 45 1 66
2 La Duenna 59 1 73
3 Mary Ann Pierson’s 63 1 90
4 Water, The 69 1 100
5 Middle Of May, The 73 1 105
6 Katie’s Lilt 79 1 103
7 Behind The Bush In The Garden 85 1 122
8 New Found Out, The 89 1 131
9 Lynch’s 95 1 122
10 St. Kilda Wedding 95 1 135
11 Farewell To Whalley Range 96 1 153
12 Shifting Peat And Feet 96 1 113
13 When Wars Alarmes 96 1 115
14 Bonnie Scotland 97 1 146
15 Mediator, The 98 1 141
16 La Petite Suisse 153 2 184
17 Jimmy Duffy’s 161 2 205
18 Lily’s March 161 2 162
19 Gallow’s Hill 165 2 217

20 Stride, The 165 2 151
21 Wooden Shutters, The 165 2 247
22 Beardless Boy, The 166 2 146
23 Da Norna 166 2 233
24 Man In The Bog 167 2 229
25 Light And Airy 168 2 230
26 Empty Pod, The 174 2 223
27 Lumsden’s Rant 174 2 241
28 Over The Drumlins 175 2 250
29 Jackson’s 178 2 228
30 Smiling Bride, The 178 2 214
31 Aoife’s 181 2 262
32 Loon And His Quine, The 181 2 246
33 House On The Hill, The 182 2 211
34 Tubber Fair 182 2 261
35 Muireann’s 185 2 281

90



Tabela 13: Musicas utilizadas para exploracdo do problema. (continuacgao)

Instancia Muisica Notas Grupo Otimo
36 Father Kelly’s 186 2 237
37 New Road, The 187 2 265
38 Coyle’s Piano 1 191 2 253
39 Nancy 194 2 283
40 Maya’s 196 2 275
41 Robbery Of Chester Jail, The 203 3 247
42 Ownie Davis’ 204 3 299
43 Powers Of Punch, The 206 3 274
44 Tommy Gunn’s 206 3 267
45 Ash City 212 3 192
46 Mademoiselle Kennedy 212 3 287
47 Redeside, The 216 3 297
48 Requiem Pour Le Pendu 216 3 268
49 Billy’s 235 3 320
50 Floating Candles 235 3 319
51 Troy’s Wedding 240 3 279
52 Earthsongs 241 3 331
53 Lemascally Mill 245 3 362
54 Gan Ainm 248 3 235
55 Man From Skye, The 248 3 318
56 Fifty Five 279 3 351
57 Lady Bermingham 281 3 368
58 Seamus Connolly’s 281 3 430
59 Old Gray Goose, The 282 3 346
60 Maltman Comes On Monday, The 283 3 364
61 Mrs MacPherson Of Inveran 283 3 310
62 High Road To Lyon, The 284 3 415
63 Bucks Of Oranmore, The 288 3 406
64 Iain MacDonald’s 291 3 338
65 Heartland Part 2 293 3 234
66 Panda, The 293 3 425
67 Ballintore, The 297 3 401
68 Groves, The 298 3 415
69 Waltz Of The White Lilies 298 3 301
70 Strayaway Child, The 299 3 334
71 Manali Beetle, The 300 3 418
72 Mason’s Apron, The 300 3 402
73 Pressed For Time 300 3 320
74 A Visit To Ireland 304 4 391
75 Piper In The Cave, The 304 4 431
76 Liz’s 307 4 418
77 Cape Breton Fiddlers’ Society’s, The 311 4 392
78 Mouseskin Shoe, The 313 4 435
79 Wissahickon Drive 314 4 497
80 Long Note, The 315 4 398
81 Billy Nicholson 317 4 461



Tabela 13: Musicas utilizadas para exploracdo do problema. (continuacgao)

Instancia Muisica Notas Grupo Otimo
82 Flick It Up And Catch It 330 4 503
83 Tara Lynn’s March To God 336 4 398
84 Jewel Of A Hundred Years 338 4 453
85 Suleman’s Kopanitsa 379 4 413
86 Andy Renwick’s Ferret 402 4 478
87 Bridge Attack 475 4 487

Fonte: Autoria propria.



APENDICE B - TABELAS COM O RESULTADO DOS EXPERIMENTOS
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Tabela 14: Resultados de fitness dos experimentos do grupo 1.

Musica N° Notas A* ACO AG AG 2-opt AG-SP AG-SP 2-opt ED 3-opt

What You Will 45 7284 £246 669 £ 0,96 71.8 £ 2,44 67,43 £ 0.9 79.4+3.85 78,37 £3,89 67+ 1,2

La Duenna 59 81,35 + 1,36 73,4 +0,5 87,13+4,71 7537+ 1,61  9337+513  867+4,67 78,87+ 1,48

Mary Ann Pierson’s 63 102,1£222  90.83+1,12 10233424  91,17+0,65  9833+245  941+199 9093 + 1,31

Water, The 69 1158+£1,99  100,67+0,76 11837+3,77 102,67 +229 114,57 £4,69 10743 £4,39 100,97 + 1,56

Middle Of May, The 73 121434+ 1,71 108,57 128  1262+443 1077+ 1,15 121,77 £425 113,73+277 107,63 + 1,27

Katie’s Lilt 79 12221 43,5 104774077 135374421 108,07 +2,02 123,63+4,82 119,77 £425 10923 +2,1

Behind The Bush In The Garden 85 136,64 £ 1,45 129,13 +0,68 151,37 +391 12893 +3,16 128,57 £279 12697 £3,08 1326 £2,11

New Found Out, The 89 15582 +2,06 134,7+£1,26 16283 +4,84 13563+231 140,743,778 136,37 +£3,36 13513+ 1,5

Lynch’s 95 1396 £1,23 126,83 +0,65 164,57 +4,33 127,87 +226 13037 +£3,46 12933+£29  131,1 £ 1,86

St. Kilda Wedding 95 1614+43  143,67+1,52 172374348 14037+25 14377424 14097 £246 138,73 + 1,46

Farewell To Whalley Range 96 176,04 £ 4,76 162,4 +2,53 187 +£473 156,83 £2,46 159,07 +3,05 15573+ 195 156,07 + 1,57

Shifting Peat And Feet 9% 130,7£071 126,77 +191 160,67 +539 124,87 +47 12697 +6,13 12293 £3,68 1264 + 2,54

When Wars Alarmes 96 14035412  12333+1,75 161234601 12687 +406 1388+6,86 13323 +6,06 13024325

Bonnie Scotland 97 161,95+2,54 153,14+ 1,84 18537 +4,06 152,13 247 156,7 + 4 153,53 £2,76 1513 + 1,47

Mediator, The 98 154,03 £3,16 146,03+ 1,03 18437 +546  150,1 +3,1 1582 + 3,73 151 £3,99 150,23 1,55

Fonte: Autoria propria.
Tabela 15: Resultados do tempo (ms) dos experimentos do grupo 1.

Misica N° Notas A* ACO AG AG 2-opt AG-SP AG-SP 2-opt ED 3-opt
What You Will 45 0£0 177997 + 212,8 3691,5 £ 906,64 11767,67 & 3262 284,43 £ 47,31 9984 £ 475,02 17692,07 % 4550,08
La Duenna 59 0+0 167543424242  5991,5 + 2802,81 18983,77 + 6180,7 382,73 470,79  1288,57 +£452,32  24037,67 + 5394,94
Mary Ann Pierson’s 63 0+0  1108,13 + 153,08 6161 + 1805,14 16111,3 + 4864,81 38533 +£76,19 122823 + 471,84  26950,23 + 6815,38
Water, The 69 0+0 211277 £254,09 67585 4 2501,11 15864,27 +2750,68 4992+ 143,49 17623 +1106,16  32679,6 + 10874,94
Middle Of May, The 73 0+0 179613 £341,53  6359,13 + 2066,83 18833,5 4 4392,9 511,67 £ 157,61  1821,03 + 1078,47  34565,67 + 10951,22
Katie’s Lilt 79 0+0 2633841848 88354 4 2794,66 2355563 £ 7805,17 516,37 + 14434 1701,97 £ 892,39  42285,1 + 12654,54
Behind The Bush In The Garden 85 0+0 196197 +19503  9420,53 +406529  25151,53 +8118,08 6058 +209,77  1940,67 + 992,28  39165,07 + 14266,11
New Found Out, The 89 0+0 26489432417  9192,63 +£2930,07  25144,77 £7296,69 653,63+ 21587  2404,5+ 1631,78  49111,73 + 14771,99
Lynch’s 95 0+0 143833425507 1063563 +277443 343452+ 125017 5923+ 134,54 225627 & 144923 44999 + 13857,94
St. Kilda Wedding 95 0+0 229217 £440,99  10607,53 + 2977,85 28083,6 + 9283,9 594,37 £ 160,73 214033 + 1123,71  42691,87 + 15316,17
Farewell To Whalley Range 9% 0+0 287093 +444,97 1024353 +3829.69  29974,53 £ 9921,1 587,63 49529 185643 + 406,07 518324 + 17223,2
Shifting Peat And Feet 96 0+0 100673 + 128,83 981923 + 289586  29598,63 + 10633,85 609,97 + 166,05  2073,77 + 1091,25  52825,07 & 21760,96
When Wars Alarmes 9 4+8 179243 +£337,84 1108337 + 42215 334388 £ 110712 586,53+ 107,25  2316,6 + 1496,99  53612,83 + 1678714
Bonnie Scotland 97 0+0  27056+451,84 1064447 + 404197  27873,23 £ 10128,89 632,87 £204,5  1924,03 + 585,72  42684,47 + 12548,99
Mediator, The 98 346,71 225837 +£270,77 1094293 4+ 4320,05  72876,37 +209229,49 625,03 4+ 186,76  2071,7 + 66825 4846507 = 16219,93

Fonte: Autoria propria.

¥6



Tabela 16: Resultados de fitness dos experimentos do grupo 2.

Musica N° Notas A* ACO AG AG 2-opt AG-SP AG-SP 2-opt ED 3-opt

La Petite Suisse 153 203,07 £ 2,84 186,83 £ 1,68 292,17 +7,82 20743 £5,06 201,23 +6,19 199,23 +4,98 210,77 + 4,12
Jimmy Duffy’s 161 241,52 £2,21 211,17 £2,21 321,17 £ 7,63 230,67 £544 21623 +£3,9 214,3 +£3,94 240,2 + 4,34
Lily’s March 161 191,34 £ 2,31 171,1 + 1,16 286 + 8,2 189,63 + 8,17 177,23 £ 5,46 1724 £ 43 195,3 +4,73
Gallow’s Hill 165 263,46 + 2 229,13 +1,38 33393 +7,87 23723 +543 230,17 £546 2246 +4,11 238,5 + 3,68
Stride, The 165 170,11 £1,58 152,07 £ 0,52 253,53 +£ 6,31 172,8 + 8,13 156,07 £3,36 154,17 +£4,93 221,37 + 8,99
Wooden Shutters, The 165 281 + 1,53 257,33 £2,02 349,13 +£7,75 270,33 £5,65 260,73 +5,74 256,13 +3,5 267,93 + 3,4
Beardless Boy, The 166 162,16 £ 1,71 156,8 + 1,13 282,5 + 11,12 177,17 £ 7,84 175,43 £ 7,07 169,33 + 6,43 191,37 + 6,48
Da Norna 166 288,98 + 1,71 261,8 + 2,43 3543 £ 10,56 263,43 +£7,13 251,11 £6,15 24693 £546  269,2 +4,37
Man In The Bog 167 294,58 +2,31  260,5 + 2,61 329,47 + 7,88 247,6 + 5,82 250 + 7,63 241,17 £ 5,65 256,67 + 3,62
Light And Airy 168 274,59 £ 7,11 239,93 +£2,02 359,67 +£5,890 252,23 +8,03 243,33 +£3,39 238,33+3,19 2556+ 3,51
Empty Pod, The 174 279,55 + 1,29 25747 +2,15 352,2 + 8,1 243,03 +547 24327 +£6,17 235773 +427 247,67 + 3,42
Lumsden’s Rant 174 282,91 £3,5 248,2 + 2,61 357,2 +9,76 251,13 £ 3,89 254,5 £ 3,91 248,13 £ 3,05 250,2 + 2,71
Over The Drumlins 175 307,15 +3,56 2733 +2,15 373,63 £9,08 286,47 +£832  280,6 £885 273,07 +941 292,77 + 5,08
Jackson’s 178 258,53 £ 1,94 2406 £2,19 352,87 + 10,01 247,1 £ 6,1 249 + 6,19 240,1 £ 44 2425 + 3,75
Smiling Bride, The 178 248,35 £ 2,71 226,83 + 1,42 357,17 £ 9,66 2515+ 74 232,77 £8,22 221,93 +6,24 263,57 £ 4,97
Aoife’s 181 341,93 £ 2,26 3164 £ 3,2 395,03 £ 7,07 289,1 £ 643 286,73 +7,62 277,17 £5,81 2963 + 4,26
Loon And His Quine, The 181 270,8 + 1,33 251,47 £ 1,59 365,6 + 8,28 265 + 4,64 262,93 £+ 4,23 257,1 + 3,43 264,2 + 3,58
House On The Hill, The 182 258 + 1,67 232,87+ 1,83  351,6 + 10,96 2374 + 7281 22917 + 6,1 224,67 +5,77 244,43 +£5]72
Tubber Fair 182 301,67 £ 1,49 277,1 + 2,25 380,1 +9,91 277,7 + 4,55 276,9 + 5,39 273,1 + 3,21 284,13 £ 5,12
Muireann’s 185 3193+ 1,2 290,87 £2,34 39743 +7,17 303,03 +£5,57 29643 +6,93 290,17 +£5,53 299,97 + 2,74
Father Kelly’s 186 29341 +3,35 250,47 £ 1,78 390,37 + 8,22 274,33 + 7,37 254,1 + 6,1 249,73 + 4,56 274 + 5,21

New Road, The 187 316,51 £2,17 287,93+ 1,44 401,13 +9,27 287,93 +4,67 28327 +6,85 278,13 +4,66 289,87 + 3,85
Coyle’s Piano 1 191 284,93 +£3,78 262,87 +2,85 401,17 + 8,43 276,57 £ 6,7 2713+75 266,67 + 4,38 284,63 + 6,07
Nancy 194 33542+ 1,07 304,1 + 1,84 428,57 +7,98 306,93 +5,84 308,57 £ 6,65 2989 +432 306,77 + 4,06
Maya’s 196 337,71 £3,64 32227 +4,13 429,03+ 10,29  303,3+5,12 301,73+7,93 2924 +6,04 30593 + 5,25

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 17: Resultados do tempo (ms) dos experimentos do grupo 2.

Musica N° Notas A* ACO AG AG 2-opt AG-SP AG-SP 2-opt ED 3-opt

La Petite Suisse 153 12,6 + 7,06 3617,13 £354,64  19463,43 £ 6926,65 52440,77 £ 15821,86 1312 £ 444,79 4514,67 £2047.42  112464,83 £ 47227,61
Jimmy Duffy’s 161 11,75 £ 14,89 288293 + 388,39  22618,6 + 10377,52 71114,9 £ 26871,89 1354,57 £ 314,19  5153,77 £2484,93  101257,13 +£ 33720,55
Lily’s March 161 11,5 + 7,68 2622,37 + 304,99  20514,67 £+ 7647,93 60088,03 £ 19137,55 12449 £ 259,61 4201,6 4+ 1237,34  122181,53 £ 50259,68
Gallow’s Hill 165 9.4 £ 8,59 376743 £ 425,2 20606,7 £ 9464,42 70898,8 £ 22929,24 1602,13 + 510,98  4820,97 + 1799,34  106996,93 + 36258,06
Stride, The 165 9.4 + 8,59 4339,43 £ 479,24 21464,7 £+ 8275,5 129611,93 4 206568,58  1698,83 + 412,97  5285,83 £ 1827,06 176540,1 £ 70401,57
Wooden Shutters, The 165 3+6,71 4032,63 £+ 628,44  20762,67 = 9520,56 69012,77 £ 30441,81 1684,3 £ 568,22  5566,63 4= 3209,63  128634,27 4= 44294,93
Beardless Boy, The 166 9,4 + 8,59 3613,5 £ 532,81 22085,07 £ 5906,08 82782,73 £ 21392,57 1656,73 + 452,68  5098,1 £ 1884,22 124294,7 £+ 45541,94
Da Norna 166 0£0 3393,57 £ 515,7 22405,9 + 9327,82 71708,47 £ 25666,68 1756,57 £ 498,06  5557,3 £ 2376,49 122548,13 £ 39566,1
Man In The Bog 167 9,2 £ 8,41 3650,43 £ 584,24 24460,43 + 7580,93 78279,73 4 21404,47 1648,93 4+ 554,9  5291,53 +2616,03  125118,57 &+ 50405,29
Light And Airy 168 32+7,16 4333,7 4+ 498,08 20147,03 & 6995,5 76158,63 £ 23065,87 1645,8 £+ 521,99 5297,3 + 1628,23 111499,13 £ 44610,9
Empty Pod, The 174 448 3272,37 £ 713,23 19458 + 6986,98 73821,23 4+ 19442,99 1637 + 492,22 5695,07 4 4246,88 125131 + 42588,56
Lumsden’s Rant 174 5+ 8,66 2548,53 + 513,43 22795,37 + 89373 65548 + 16750,84 1789,83 & 624,79  5343,57 + 1732,77 124129,47 £ 46404.,6
Over The Drumlins 175 9.4 £ 8,59 44372 £ 572,77 27316,3 4 9935,62 125061,87 = 171564,52  2045,17 = 654,71  6793,33 £ 3854,67  112323,83 £ 56036,28
Jackson’s 178 15,67 +£ 27,14 2278,13 + 509,64 23916 + 7053,86 64164,27 £+ 20289,41 1738,37 + 460,88  5819,9 & 2411,13 116728,8 £+ 42515,43
Smiling Bride, The 178 7,83 + 8,59 5692,47 + 879,94  26716,73 £ 10645,32 75864,87 = 18773 2030,1 £ 504,56 7006 £ 1643,29 125334,7 £ 46406,26
Aoife’s 181 6,2+385 4140,77 £ 731,37  27892,97 £ 9605,41 77554,33 £ 28066,92 1811,17 £ 761,17  7848,93 + 3057,38  128136,27 £ 45930,42
Loon And His Quine, The 181 375+75 3584,4 +491,48 24066,8 + 8092,21 77529,9 + 31505,96 15959 +£ 477,32 5161,03 £ 2077,75  126420,77 + 39481,49
House On The Hill, The 182 6,4 + 8,76 3699,83 £ 521,04  25887,33 £ 10734,43 86550,9 £ 26195,5 2198,6 + 692,52 7050,73 4 3648,31  142781,43 + 56918,67
Tubber Fair 182 7,75 + 8,96 3510 + 496,1 27467,07 £ 10458,65 121700,97 £+ 2070459  2001,47 £+ 803,65  5499,53 + 1773,97  167495,83 £ 74204,53
Muireann’s 185 375+£75 3497,03 £458,13  25803,1 £+ 11680,29 66000,4 £+ 19191,36 2104,97 £ 733,56  5774,63 £4061,32  118743,3 £ 40868,56
Father Kelly’s 186 6,4 £ 8,76 4483,47 4+ 4954 24502,57 + 8455,44 85396,2 + 28177,39 2153,87 £55591  7870,77 + 4531,75 144474,9 + 53890,95
New Road, The 187 3+6,71 4830,3 £+ 677,56 24788,5 &+ 10401,14 82709,67 £ 20565 1870,47 £701,57 625147 £ 2419,82 156510,1 £ 45772,48
Coyle’s Piano 1 191 6,2+85 4770 £+ 787,22 25986,33 £ 11477,02 87507,2 + 24698,34 2034,77 £ 915,68  6669,57 +2269,82  170910,53 + 88247,59
Nancy 194 6,4 £ 8,76 3915,1 +430,42 26544,4 + 8232,98 133894,43 + 163141,55  2208,47 £ 680,11  6638,37 £ 2959,12 143669,63 £ 53640,5
Maya’s 196 6,2+ 8,5 3504,83 + 640,87  25557,13 4+ 10883,35 83185,97 £ 25405,39 2339,5 £+ 924,01 7591 + 3064,4 130846,37 4 51948,63

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 18: Resultados de fitness dos experimentos do grupo 3.

Miisica N° Notas A* ACO AG AG 2-opt AG-SP AG-SP 2-opt ED 3-opt
Robbery Of Chester Jail, The 203 282,83 £ 1,89  264,5+245 419,37 +£ 10,7 289,17 £ 17,75 274,8 £ 7,47 270,3 £ 7,98 294,93 £ 5,08
Ownie Davis’ 204 342,19 £ 1,49 322,63+ 1,59 452,23 4+ 8,94 324,83 £ 6,51 336,6 + 6,23 320,23 + 6,69 326,23 + 5,83
Powers Of Punch, The 206 322,73 £ 1,69 303 + 2,29 441,27 + 10 306,23 £ 6,91 314,27 £9,24 299,47 + 5,28 317,77 £ 4,31
Tommy Gunn’s 206 335,96 £ 1,58 295,03 £ 2,41 418,83 +£ 7,97 299,33 £9,43 289,73 £+ 6,28 281,23 +£ 4,41 310,67 £ 6,56
Ash City 212 240,69 £5,52  203,7+3,26 392,53 + 13,72 233,24+ 10,82 221,43 +£7,74 213,1 £ 7,43 2343 +6,2
Mademoiselle Kennedy 212 349,18 £ 1,98 309,67 £2,37 447,23 £ 9,61 3235+9,18 310,5 £ 6,55 304,47 £ 7,62 343,87 £ 6,24
Redeside, The 216 392,17 £0,82 34747 +£3,25 477,3 £ 9,85 339,13 £ 8,43 334,77+ 10,3 323,63 £ 7,6 344,93 £ 5,01
Requiem Pour Le Pendu 216 330,63 £4,16 29553 £3,48 441,67 +£7,29 305,5 £9,02 304,03 £ 7,73 293,7 £+ 6,41 320,4 £ 5,56
Billy’s 235 363,1 £0,82  351,77+2,16 508,03 + 11,21 345,8 £ 5,63 356,33 + 5,95 338 + 5,45 350,1 £ 5,72
Floating Candles 235 34495 £0,84  330,6 £ 3,21 503,5 £ 11,36 3473 £748 340,47 £ 8,37 332,13 £4,71 3472+ 3,7
Troy’s Wedding 240 33091 £ 6 285,9 + 1,09 510,13 £+ 8,83 315,47 £ 8,46 318,07 £ 7,24 301,27 £ 5,94 317,17 £ 5,59
Earthsongs 241 391,04 £ 1,44 36347 £2,24 529,17 + 10,02 364 + 7,39 367,03 £ 7,81 356,57 £ 7,08 369,03 £ 5,18
Lemascally Mill 245 419,81+ 0,79 381,97 £2,75 561,43 £9,51 399,43 £+ 6,93 398,1 + 8,57 383,73 £ 75 395,93 £ 4,84
Gan Ainm 248 296,09 £ 1,58  251,3 +248 453 + 10,81 277,93 £ 12,22 2782+ 11,65 260,9 + 8,62 325,1 +£ 10,91
Man From Skye, The 248 363,71 £2,12 328,37 £2,88 538,17 + 10,23 351,97 £ 6,39 356,5 £9,75 341,13 £ 7,01 357,8 £5,12
Fifty Five 279 405,85 +6,98 382,43 +224 592,74+ 10,11 400,2 £ 10,58 406,83 4 12,68 380,97 + 8,08 410,37 £ 8,9
Lady Bermingham 281 425,75+ 4,16 409,33 + 321 617,47 £ 15,18 414,3 £ 6,11 427,63 +9,22 402,07 £ 8,07 432,1 £7,97
Seamus Connolly’s 281 515,16 £ 1,67 4922 +1,92 68843+ 11,83 475,777 £8,74 483 + 10,01 465,77 £ 7,22 488,27 £+ 6,34
Old Gray Goose, The 282 408,06 2,38 375,97 £3,1 606,93 + 13,34 398,83 + 9,11 406,43 +9,49 386,2 + 12,31 405,77 £ 7,2
Maltman Comes On Monday, The 283 451,36 + 1,8 406,23 £+ 3,06 651 + 11,89 421,43 £10,07 430,67 £ 10,52 411,33 +£9,47 439,7 + 7,96
Mrs MacPherson Of Inveran 283 371,29 £ 2,1 322,17 £3,41 593,87 £14,36 359,57 £9,33 3757+ 11,97 342,27 £ 17,74 362,33 £7,13
High Road To Lyon, The 284 49942 + 1,23 438,17 + 2,88 653,07 £9,1 448,37 £9,22 468,1 £9,34 444,67 £ 7,79 4542 +£ 5,07
Bucks Of Oranmore, The 288 479,23 £2,54  430,7 £1,62 661,37 £ 12,01 44993 + 6,43 459,23 £10,22 441,37 + 8,37 457,13 £ 5,26
Tain MacDonald’s 291 414,31 +2,89 374 £ 1,89 609,07 £9,94 390,07 £ 10,86 399,17 £9,72 378,63 £ 1224 416,87 £ 7,78
Heartland Part 2 293 2702 £ 1,29 24297 £ 1,97 5424 + 14,23 316,6 £ 12,9 311,17 £ 12,47 289,37 £ 12,81 369,17 £+ 10,57
Panda, The 293 497,71 £ 0,29 441,23 +3,83 686,23 + 11,64 462,3 £+ 8,38 483,7+£9.,8 453,67 £ 7,53 462,1 + 6,83
Ballintore, The 297 475,69 + 4,53 420,47 £ 3,3 679,2 + 12,64 445,07 £ 8,05 463,27 +£ 13,17 440,33 £ 12,36 463,67 £ 5,42
Groves, The 298 491,69 + 1,77 445,03 +293 693,07 £ 12,45  461,8 £ 10,17 483,43 +9,82 455,07 £9,23 470,23 £+ 5,34
Waltz Of The White Lilies 298 331,87 £1,58 3206 £ 1,13 582,67 £ 11,27 35537 £ 14,55 374,03+ 14,72 335,67 +9,73 398,33 £ 13,94
Strayaway Child, The 299 381,43 £1,67 370,27 £2,64  604,3 £ 13,83 384,33 £ 11,29 401 £ 10,54 378,2 + 11,89 421,13 + 8,39
Manali Beetle, The 300 479,53 £2,44 42793 £ 148 691,43 +892 454,67 + 9,87 474,17 £ 8,7 444.8 £+ 6,94 45543 +£6,3
Mason’s Apron, The 300 49536 +2,2 447,07 5,55 677,3 £ 13,78 451,97 £ 7,97 473,1 + 12,15 441,57 £ 9,71 4488 + 6,22
Pressed For Time 300 365,31 £3,32 324,57 +£2,65 63793 +12,13 373,83+ 1195 398,67 +£1223 356,57 £ 11,15 384,03 + 10,47

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 19: Resultados do tempo (ms) dos experimentos do grupo 3.

Misica

N° Notas

A*

ACO

AG AG 2-opt

AG-SP

AG-SP 2-opt

ED 3-opt

Robbery Of Chester Jail, The
Ownie Davis’

Powers Of Punch, The
Tommy Gunn’s

Ash City

Mademoiselle Kennedy
Redeside, The

Requiem Pour Le Pendu
Billy’s

Floating Candles

Troy’s Wedding
Earthsongs

Lemascally Mill

Gan Ainm

Man From Skye, The
Fifty Five

Lady Bermingham
Seamus Connolly’s

Old Gray Goose, The
Maltman Comes On Monday, The
Mrs MacPherson Of Inveran
High Road To Lyon, The
Bucks Of Oranmore, The
Tain MacDonald’s
Heartland Part 2

Panda, The

Ballintore, The

Groves, The

Waltz Of The White Lilies
Strayaway Child, The
Manali Beetle, The
Mason’s Apron, The
Pressed For Time

203
204
206
206
212
212
216
216
235
235
240
241
245
248
248
279
281
281
282
283
283
284
288
291
293
293
297
298
298
299
300
300
300

7,75 £ 8,96
6,2 +£8,5
9.4 £ 8,59
9,4 £8,59

10,33 £ 8,96
12,6 £ 7,06
15,5 £ 0,58

15,5 + 12,66

11,75 £ 7,85

10,33 £ 8,96
12,6 £ 7,06
12,4 £ 6,95

10,33 £ 8,96
18,8 £ 6,83
19,5 + 7,68

11,75 £ 7,85
15,6 £0,55
12,4 £6,95
13 +£6,39
15,6 £ 0,55

10,33 £ 8,96

11,75 £ 7,85
9,4 £ 8,59

15,67 £ 0,52
19,5 £ 7,68

10,33 £ 8,96
15,6 £ 0,55
12,4 £ 6,95
15,6 £0,55

21,8 £ 8,41
9,4 £8,59

10,33 £+ 8,96
15,6 £0,55

3420,57 + 482,67
4915,07 4 858,63
4350,37 + 559,61
4642,6 + 615,26
2757,57 £+ 393,68
5219,27 £ 692,13
3832,93 £ 624,7
4062,27 £+ 702,93
4348,27 + 860,97
3225,57 + 487,57
5329,5 £ 748,55
5084,6 £+ 630,32
2937,5 £ 405,59
5330,53 £ 649,03
4971,2 + 710,08
4500,63 + 404,2
5675,87 £ 830,49
5398,67 £+ 778,37
7030,97 + 1117,57
5982,63 £ 727,55
2997,83 £ 505,14
5509,43 £ 733,51
6736,13 £ 738,75
8070,97 £ 963,92
6512,53 £ 954,09
3868,83 £ 547,75
5922,83 £+ 710,75
5258,8 £ 700,81
6200 + 537,46
6887,43 &+ 742,9
7251,43 £ 851,75
2929,17 £ 423,9
7105,83 4+ 1038,81

26542 £ 11261,91 93198,6 & 30409,14
26251,87 +11368,08  88019,43 + 27806,99
2924497 £+ 9859,83 100431,33 4 26370,12
31992,7 £+ 12533,84 149690,5 4 225178,49

27928,3 4+ 8417,33 96092,47 £+ 30321,25
32809,63 £+ 10285,18  115038,23 + 29674,26
29473,77 + 10648,67  115051,27 4 35998,79
33730,57 £ 14707,95 114938 + 41015,19
35078,37 + 11264,66  113162,17 4+ 28619,83

39618 £+ 12973,49 115118,43 4 27366,66
33770,57 £+ 10660,4 116806,8 £ 29371,59
40428,2 4+ 19385,09 128009,2 4= 38516,42
31841,87 &+ 11465,9 113752,3 - 31838,8
42455,67 = 14226,27 143764,8 4= 33442,25
37202,6 £ 10666,96 119696,93 + 24812,82
45332,87 +16899,32  176536,47 & 49404,11
48282,8 +21614,27 171388,43 4+ 47725,82
40226,97 + 11297,89 165101,6 £ 47573,26
49699,8 + 17116,47 160023,2 4= 46542,05
47081,1 4+ 19342,86 186378,43 4= 44168,36
43089,57 & 15476,65 147943 + 35286,82
44817,53 4+ 16508,24 174461 £ 36631,7
45471,7 +17353,29 177755,87 4+ 45398,92
47173,67 + 16848,69  173398,23 £ 52421,08
46927,8 + 18225,95  221914,07 £ 55561,19
45051,87 +21650,18  151648,57 £ 36321,89
46292,8 4+ 16279,32 176520,33 4= 49974,72

43436,9 & 14641,7 184926,73 4 57950,95
51498,53 £ 17832,45  186798,17 4= 42995,76
50596,33 4+ 17387,95  238547,67 4+ 63302,45
50215,67 £ 15389,39  158374,67 + 47654,48
51131,4 £+ 17760,89 143075,8 4= 41479,13
44653,23 + 15454,56  162144,83 £ 52520,47

2603,13 £ 823,76
2080,53 £ 721,65
2548,53 £ 815,06
2692,57 £+ 1085,14
2753,93 £+ 803,19
2579,73 £ 648,58
3237,57 + 1428,04
2729,5 + 1072,56
3213,1 £ 1134,96
32734 £ 1089,17
3223,5 £ 1014,94
3191,8 £ 790,29
3113,77 £+ 1081,45
3702,43 £ 1354,1
4038,33 + 1519,25
4328,5 + 1687,93
4620,23 + 1496,88
4389,33 + 1364.,6
5125,17 £+ 2007,49
5118,9 £ 1536,66
4061,73 +1163,43
4315,53 + 1906,64
5058,57 £ 2026,02
5257,77 £+ 1626,32
5522,97 +2212,48
4478,27 + 1518,26
4640,5 + 1673,27
4989,43 + 1767,07
4388,8 & 1214,26
5404,93 £+ 2151,6
4413,27 + 1156,98
4027,97 + 1366,1
46842 + 1412,44

7121,97 £+ 2814,27
8559,77 £ 4509,27
7769,9 £+ 3058,58
9340,8 & 3723,04
8880,1 £ 4402,06
10382,4 & 5707,64
8360,1 £ 3142,74
9459,9 + 4450,02
9556,63 + 3201,26
9600,83 £+ 2973,5
10670,97 4 3882,97
10385 £ 4237,62
10698,53 & 5272,87
13046,87 4+ 6070,89
10158,27 4 3851,54
13325,1 4+ 4362,12
18364,43 4+ 5830,77
16003,63 &+ 5611,29
16148,7 & 5608,43
16048,87 4+ 6317,73
14507,03 4= 4844,71
15893,4 & 9058,05
14109,23 4 4936,57
17475,23 +9103,88
20116,83 4+ 7923,2
17180,9 £ 8587,59
16379,57 & 7549,06
14890,3 4= 4643,34
18509 + 6773,58
18393,57 4 6688,94
15130,53 + 4081,74
12871,63 4 5855,61
16919,33 4+ 6714,71

152356,33 4+ 57676,24
156343,17 &= 76178,19
169032,1 4 64616,77
236138,17 4= 98545,58
168028,17 4= 54274,6
173211,03 & 71416,77
154992,73 4+ 62933,17
185810,7 4 73659,12
218564,87 4 103248,99
189417,67 4 80979,49
229390,1 &+ 75142,19
209904,53 4= 84656,4
184148,73 4= 74852,74
310859,9 4 134457,18
209753,23 £ 104886,59
277725,47 + 129978,17
284796,93 + 128706,14
262411,37 & 126746,59
271103,77 + 101735,87
312166,97 & 124894,33
290641,33 4= 108288,24
253900,47 £+ 91817,61
248523,13 4+ 123700,85
309926,8 £ 121940,88
404265,17 £ 154869,14
277503,27 £ 115444,81
228802,5 4 89207,42
297630,7 &= 96625,24
394123,53 4= 196799,02
326530,9 & 168059,13
288368,93 + 145624,14
313021,7 & 141375,28
351720,4 £ 190096,63

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 20: Resultados de fitness dos experimentos do grupo 4.

Musica N° Notas A* ACO AG AG 2-opt AG-SP AG-SP 2-opt ED 3-opt

A Visit To Treland 304 450,09 £ 2,84 40227 £3,35 693,83 + 1401 4485+ 11,49 4597 £9,08 42983 + 10,06 458,27 * 8,64

Piper In The Cave, The 304 483,87 +£2,16 4467 +3,39 6909+ 11,83 46537 +7,65  48737+9.6 456,87 +7.92  469,3 + 5,86

Liz’s 307 494,65+ 0,75 43443 +291  70563+9.82 456,17 +794 48227 48,82 4556 + 6,8 462 + 5,19

Cape Breton Fiddlers’ Society’s, The 311 453,64 +23 410,73+ 1,28 681,27+ 11,39 437,83 +847 464,03+ 1099 426,83+ 638 453 + 8,63

Mouseskin Shoe, The 313 531,07 +3,61  502,9+3,07 73557+ 1437 4875+ 11,87 522,03+ 12,12 4785+9,61 5003 + 5,72

Wissahickon Drive 314 576,65+ 1,38 527,33 +2,9 757 + 13,18 53437+7,1  56457+9,62 52957+ 6,89 536,73 + 6,61

Long Note, The 315 46528 + 1,65  444,54+222 701,43+ 14,26 456,93+ 13,74 473,63+ 11,55 4488+ 13,85 479,27 +9,12

Billy Nicholson 317 545474273 50483 +231 74643+ 1542 50583 +7.88 5294+ 1221 497,73 +835 511,07 + 7,49

Flick It Up And Catch It 330 552,14+1,97 51574263 783,07 + 15,04 547,87+ 7 560,8 + 14,77 539,07+ 10,25 551,74+ 6,25

Tara Lynn’s March To God 336 42891 +1,94 410,6+1,28 710,17+ 1345 450,67 +955 4798+ 10,38 441 +£14,96 4849 4+ 133

Jewel Of A Hundred Years 338 529,53 +2,46 484,77 +243 7909+ 1556  506,13+8,76  541.47+9,88 49573 +8,13 504,77 + 7,04

Suleman’s Kopanitsa 379 450,05 +3,25 42727+249 8242741676 50507+ 12,81 5468 +21,73 499,07+ 16,89 5334917

Andy Renwick’s Ferret 402 550,98 + 1,28 499,67 +3,5 926,57+ 1553 540,73+ 12,79 624,73 + 1437 537,17+ 12,08 5452 + 12,58

Bridge Attack 475 521,88 +7,07  503,6+2,81 10157342536 624,63 4+20,26 6948+ 21,44 638,63 +27,76 714,8 + 13,37

Fonte: Autoria propria.
Tabela 21: Resultados do tempo (ms) dos experimentos do grupo 4.

Musica N° Notas A* ACO AG AG 2-opt AG-SP AG-SP 2-opt ED 3-opt
A Visit To Ireland 304 11,75 £ 7,85  5229,67 + 598,15 45675 + 14690,36 17613397 + 53154,09  5393,43 + 2063,34  17728,5 + 8126,84  330859,37 & 122945,94
Piper In The Cave, The 304 10,33+ 8,96  3563,8 +442,78  50606,23 + 2411572 183848,73 4+ 53889,98 467743 + 1967,34 1426473 + 4886,72  284125,13 + 120061,93
Liz’s 307 11,75+£7,85 525357 4+931,36  42134,3 + 1394588 18095563 + 53176,36  4436,67 = 1411,2  15405,1 +5039,36 25740427 + 99812,64
Cape Breton Fiddlers’ Society’s, The 311 13 + 6,39 8198,47 £ 1104,5 5407047 4 2247026  182581,47 + 47377,67  4889,57 + 1931,86 1758547 + 5853,24 3707078 + 182156,23
Mouseskin Shoe, The 313 1564055  7190,17 + 822,76 53786,03 + 18264,38  232334,37 + 66318,19  4971,77 & 1444,82  19099,2 + 7398,88  288108,2 + 104017,09
Wissahickon Drive 314 10,5+ 8,14 832323+ 113403 48180,9 + 16729,87  199283,5 + 68791,37  4644,17 +1702,78  17356,67 + 5662,12  329142,87 + 159094,8
Long Note, The 315 156+ 055 716633 + 1028,51  50144,47 + 14311,27  215569,97 4+ 53538,13  4877,1 + 145521  17357,17 £ 6788,26 34624527 + 150025,52
Billy Nicholson 317 156+£0,55  6512,57 +1078,73  53483,9 +21566,58  185968,13 + 3971544  4939,53 & 1628,26  16458,13 + 4470,24  378955,63 + 164191,47
Flick It Up And Catch It 330 15,6 + 0,55 7071,1 £ 979,03 52776,17 + 18578,04  176853,13 +64332,92  5078,87 + 1644,8  16588,6 + 6876,17  286873,4 & 144686,11
Tara Lynn’s March To God 336 195+835  5993,07 452847 471955+ 11269,54  210300,77 + 5152221 5530,23 £ 1659,09  18278,67 + 6395,5  473807,3 + 236198,55
Jewel Of A Hundred Years 338 2354866  6136,034653,86  50564,47 + 17564,85  193818,77 + 50860,59  5661,8 & 1482,03  19349.83 & 6971,33  414583,6 + 138250,56
Suleman’s Kopanitsa 379 284728  8566,53 +1326,57  73301,23 + 32709,51 305901 + 96149,81 7292 +3046,84 2528843 4+ 891225 437262 + 220654,31
Andy Renwick’s Ferret 402 19,5 + 7,68 7334,13 + 883 61900,7 + 26982,47  346929,87 + 235384,56  7576,47 £ 2246,96  27517,53 £ 933729  526115,73 + 232778,92
Bridge Attack 475 5454 8,66 1061847 + 1467,85  96234,93 +37150,26 48346526 + 124538,3  11057,87 £ 3752,6 432279 + 19487,08 7476232 + 499058,12

Fonte: Autoria propria.
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APENDICE C - TRANSCRICAO COMPLETA DA MUSICA THE MEDIATOR
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