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Resum

Aquest memoria presenta un estudi sobre I’aplicacié dels algorismes genctics per a la
composicié musical. Es descriu un sistema generador d’un conjunt de melodies i les evoluciona,
a través de la iteracié de I’algorisme, per a obtenir la millor composicié possible, segons un
conjunt de normes harmoniques i ritmiques definides arbitrariament.

Les regles emprades combinen la modelitzacié de diferents aspectes que la teoria i analisi
musical occidental contemporani defineix com a essencials per a composar melodies agradables
a I’oida humana. Els trets més importants sén melodies amb una certa linealitat, harmonia en les
polifonies i un caracter ritmic en aquestes composicions.

S’ha utilitzat el model d’ Implicacié — Realitzacié per a afavorir la linealitat i agradabilitat
melodica, un estudi estadistic de ritme i melodia en peces musicals en format MIDI i la
definicié per part de I'usuari d’una seqiiencia d’acords o patré amb el qual les melodies
generades hi harmonitzaran.

L’algoritme sembla generar satisfactoriament melodies que compleixen amb els aspectes
avaluats, i amb la possibilitat de definir diferents seqiiencies d’acords, el sistema esdevé una
eina d’ajuda per a realitzar petites composicions o fragments harmonics d’una manera més
automatitzada.
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Introduccio

Motivacio

La composicié musical esdevé un procés creatiu dificil de modelar. La teoria musical classica
europea data del segle XVIII i aquesta s’ha anat completant al llarg del temps. L’analisi musical
intenta explicar quines normes o regles estableixen la musica tal i com I’entenem en 1’actualitat.
Amb D’aparici6 dels ordinadors, 1 durant els darrers 40 anys, s’ha disposat de noves eines per a
la realitzaci6 de processos computacionals de modelatge tant de la composicié com de la
interpretacié musical.

En aquest projecte, es construeix un model de composicié mitjangant els algorismes evolutius, i
més concretament els algorismes genetics. Resulta una aproximacié a les enormes possibilitats
d’aquesta metodologia per tal de coneixer la capacitat de produir resultats suficientment
satisfactoris.

1.1 Treball relacionat

La composicié musical algoritmica és una cieéncia que deriva en diferents metodologies per a la
produccié musical, i existeix un gran nombre d’experiments i projectes en tots aquests camps.
La musica evolutiva és una d’aquestes branques i estd basada en els algorismes genetics.
Treballs

Primerament, el treball A cooperative approach to style-oriented music composition [1] modela
un sistema de composicié melodica mitjangant els algorismes genetics. La funcié d’avaluacié
esta formada per parametres d’estil, segons una base de dades musical, i de I’analisi melodic de
parametres com el ritme, la seqiiéncia de tons segons la distancia entre cadascun d’ells, o si la
nota pertany a I’acord, entre d’altres. Algunes d’aquestes caracteristiques sén emprades també
en aquest projecte.

En segon lloc, altres treballs com Evolutionary Computing for Expressive Music Performance
[2], que se centra en la expressivitat d’una interpretacié musical, utilitza el model d’Implicaci6 -
Realitzaci6 de Narmour [3] per a avaluar totes les composicions que formen les dades
d’aprenentatge. D’aquestes, i mitjancant d’altres técniques, n’extreu un conjunt de normes que
evolucionen per a donar un model final, capa¢ de simular I’expressivitat humana alhora
d’interpretar una composicié musical.

Per altra banda, el treball Understanding Expressive Music Performance Using Genetic
Algorithm [4] obté un sistema de regles d’expressivitat, a partir d’un seguit de caracteristiques
acustiques extretes d’un conjunt d’interpretacions monofoniques de jazz. El model aplica un
algorisme genetic sobre aquestes descripcions melodiques per a induir les regles d’expressivitat
d’una interpretacio.

Un altre projecte similar és el GenJam [5], de John A Bil, un model de improvisacié de solos
sobre una base de jazz. Aquest model utilitza la interaccié de 1’usuari per a la funcié d’aptitud
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combinada amb els diversos operadors genetics per a evolucionar una poblacié d’idees
melodiques relaciones a cada nota de I’escala, i segons la progressio dels acords tocats.

1.2 El projecte

Aquest projecte modela un sistema capag¢ de generar melodies a partir d’un algorisme genetic.
Per a aquest proposit utilitza una base de dades musical en format MIDI per tal d’extreure’n
estadistiques de la freqiiencia dels patrons melodics i temporals, i d’una seqiiencia d’acords
definida per 1’usuari sobre la qual es construiran les melodies.

L’objectiu és coneixer el potencial d’un sistema autosuficient per a la generacié de melodies
“auditivament agradables”.



2. Algorismes genetics

2.1 Introduccio

Els Algorismes genetics (GA) sén un cas particular dels Algorismes evolutius (EA), un
subconjunt de la Computacié evolutiva. Un EA intenta resoldre un problema d’optimitzacié o
de cerca emprant tecniques de la biologia evolutiva, com I’heréncia genetica, la mutacid,
I’encreuament o la seleccid natural.

Un Algorisme genetic implementa una simulacié per computador definint una poblacié
d’individus o candidats que contenen una representacid abstracta de la solucié (anomenada
cromosomes, genotip o genoma), els quals evolucionaran per a obtenir un individu o solucié
optima per al problema simulat. Normalment, aquesta poblacié s’inicia aleatdriament i es
recombina (reproduccié) en cada generacid, seleccionant per a la segiient iteracié els millors
individus resultants. La simulaci6 finalitza segons un nombre maxim d’iteracions o quan s’obté
un resultat satisfactori.

2.2 Historia

Els origens dels algorismes genetics provenen de 1954, amb els estudis evolutius mitjangant
simulacions per computador. El seu treball perd, no tingué massa rellevancia.

L’any 1958, Alex Fraser publica el seu treball Simulation of genetic systems by automatic
digital computers [6], on utilitzava el computador ILLIAC, a la universitat d’ Illinois, per a
simular processos genetics de seleccié modelant els al-lels i el seu comportament.

Durant la década dels 60, els treballs de Fraser, amb col-laboracié de Donald Burnell, i de Jack
L. Crosby, on es descrivien els diferents metodes empleats en els seus estudis, impulsaren la
simulaci6 evolutiva per computador. També cal mencionar el treball de Hans Bremermann, on
s’utilitzaven poblacions per a optimitzar solucions, processos de recombinacid, mutacid i
seleccid.

Lawrence J. Fogel crea la tecnica coneguda com a programacié evolutiva (Artificial
Intelligence through Simulated Evolution [7]), una variant dels algorismes genétics on
els individus sén estats d’ un autdomat finit. Aquesta técnica ha esdevingut una de les 4 branques
més importants dins dels algorismes evolutius, juntament amb els algorismes genetics, la
programacié evolutiva i I’estrategia evolutiva.

A principis dels anys 70, un grup d’investigadors encapgalats per Ingo Rechenber i Hans-Paul
Schwefel dissenyaren i aplicaren les Evolutionsstrategie, o estrategies evolutives, per a resoldre
problemes com el disseny aerodinamic d’una ala. Era la primera aplicacié practica dels
algorismes genetics.

John Holland popularitza els algorismes genetics amb la seva obra Adaptation in Natural and
Artificial Systems (1975) [8]. El seu teorema, Holland's schema theorem, permet predir la
qualitat de la segiient generacio.

L’estudi d’aquesta tecnica evolutiva es tradueix finalment en el primer producte a finals dels
anys 80, de General Electric, destinant a processos industrials. L’any 1989 Axcelis llenca



Evolver, el segon programari basat en algorismes genetics, i el primer per a computadors
personals.

2.3 Metodologia

Per a la simulaci6 del problema, un Algorisme genctic requereix:
- Una definici6 per a la representacié de les possibles solucions.
- Una funcié d’aptitud (fitness function) per a avaluar cada individu de la poblacié.

- Una funcié de reproduccié (crossover function) que combinara cada element de la
poblacié amb d’altres, juntament amb una funcié de mutacié (mutation function) que
simula possibles alteracions genetiques de cada individu. Aquestes dues operacions es
realitzaran a cada una de les iteracions del procés.

2.3.1 Representaci6

Text Cada individu conté una cadena de cromosomes, o genotip, que representen una possible
soluci6 al problema de la simulacié. Usualment, aquesta representacié és una cadena de bits, de
facil tractament, pero també pot ser un tipus complex de dades sempre que sigui possible la seva
conversié a un format lineal. D’aquesta manera, el genotip és divisible i facilita la operaci6 de
recombinacid. Les representacions en forma d’arbre o de graf sén explorades en altres branques
dels Algorismes evolutius.

2.3.2 Funcié d’aptitud

La funcié d’aptitud (fitness function) és necessaria per a mesurar la qualitat de cada individu o
soluci6. La seva implementacié és totalment dependent de cada problema segons el genotip i la
seva representacid. Per exemple, si el problema és d’optimitzacié d’espai, la funcié d’avaluaci6
ha de calcular I’espai ocupat per a cada individu de la poblacié. D’aquesta manera, obtindrem la
millor solucié quan aquesta funci6 retorni un valor maxim (o minim).

Procediment

S’inicialitza la poblacié de manera aleatoria i s’itera el procés de I’algorisme geneétic consistent
en reproduccid, mutacio, avaluacié i selecci6:

¢ Inicialitzaci6

La generaci6 inicial de la poblacié acostuma a ser de manera aleatoria, cobrint tot el
domini de la solucié. Si un cert subconjunt d’aquest domini garanteix un resultat optim,
es pot limitar o afavorir aquest espai inicial per tal de millorar I’efectivitat de
P’algorisme. La mida d’aquesta poblacié ha d’afavorir la diversitat de solucions, i
acostuma a ser de centenars o milers d’individus.

Reproducci6

A continuacid, és creuen els individus de la poblacié, d’una manera semblant a la
reproduccid dels éssers vius, per tal d’obtenir nous candidats a la solucié de 1’algorisme.
Aquesta combinacié consisteix tipicament a la combinacié del genotip de dos o més
individus pares per a obtenir un nou individu fill. Es per aquest motiu, que una
representacié lineal del genotip facilita la particié i la unié d’aquesta cadena de
cromosomes.
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Existeixen diferents tipus de funcions de creuament (crossover). Tipicament les d’un
punt i dos, i les que comporten una variacié de mida o no. Totes garanteixen que
I’individu fill resultant comparteixi informacié de cadascun dels seus pares.

Parents: |
Parents:
CTOSS0VET point
Chilldren: |
Cihiikdr e

Figura 2.3.2: creuament per dos

Figura 2.3.1: creuament per un punt
punts

Children:

Parents: |
|
|

Figura 2.3.3: creuament amb variacio

de mida

Mutacié

Un cop generats els nous individus per mitja del procés de reproducci6 o crossover, es
realitza la operacié de mutacid per a garantir la diversitat genetica tal i com succeeix en
el procés analeg en la biologia.

La operacié de mutacié tipicament consisteix en ’alteracié d’un bit o cromosoma del
genotip d’un individu, el que comporta un canvi en les caracteristiques d’aquest
individu. Es realitza segons un factor d’incidencia en la totalitat de la poblacié. Un
factor massa baix pot provocar la obtencié d’un resultat erroniament optim, és a dir, un
maxim local de la funcié d’avaluacié. Per contra, un factor excessivament alt pot alentir
I’obtencié d’un resultat optim degut a que dificulta la convergeéncia de la funcié

d’avaluacio.
=
c I T T T - | " i ‘
. 0z WM i LA fi )
" . 035 ‘\‘C‘ ! | |
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Figura 2.3.4: factor baix de mutacié Figura 2.3.5: factor alt de mutaci6
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e Avaluacid i seleccid

Un cop realitzades les operacions de reproduccid i mutacio, és seleccionen els millors
individus per a obtenir un nou conjunt de poblacié, és a dir, una nova generacié. Es
necessari aplicar la funcié d’avaluacié definida i eliminar els individus amb una
puntuacié o qualitat inferior. Aquesta operacid juntament amb la resta garanteix que la
qualitat mitja de la poblacid sigui superior en cada iteracio.

De la mateixa manera que amb la operacié de reproduccié i mutacid, un procés de
seleccid “no perfecte”, és a dir, que no selecciona estrictament els individus amb major
puntuaci6 de la funcié d’avaluacid, pot afavorir la diversitat de la poblacié i evitar una
convergencia prematura del sistema en solucions no optimes.

Es procés repeteix els procés de reproduccié - mutacié i avaluacié - selecci6 fins que s’arriba a
un nombre limit d’iteracions, quan algun dels individus obtinguts proporciona una soluci
satisfactoria, o quan la funcié de d’avaluaci6 arriba a un punt de convergencia on la poblacié no
millora notablement en cada iteracié. La finalitzacié del procés esta oberta a la implementaci6 i
les necessitats de cada sistema.
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3. Passos previs

3.1 Documentacio MIDI

Per a la modelitzaci6 del sistema, he triat ’especificaci6 MIDI, que permet una transcripci
acurada de qualsevol melodia i que gaudeix d’una important acceptacié i suport en tots els
medis i entorns professionals.

MIDI va néixer ’any 1983 a partir d’una proposta de I’empresa Sequential Circuits sobre un
unic protocol que permetés la connexié dels diferents sintetitzadors digitals que havien aparegut
en el mercat, aixi com s’havia fet amb els sintetitzadors analogics fins llavors.

L’estandard defineix una seqiiencia de missatges interpretables pels diferents dispositius d’un
sistema MIDI, que consta tipicament d’un controlador que genera els missatges i un receptor
encarregat de transformar-los en senyals acustiques.

Els missatges és componen de un o diversos bytes MIDI, que tenen 10 bits a diferéncia dels
bytes computacionals, tot i que el primer i darrer bit sén respectivament sempre 0 i 1, amb
I’objectiu de facilitar als diferents dispositius comptabilitzar el nombre de missatges processats.
La resta de bits esta destinada a codificar els possibles missatges.

Existeixen centenars de missatges MIDI, pero els empleats en aquest projecte sén basicament 4:

- NOTE ON: Activaci6é d’una nota. Necessita de dos bytes de dades, un per a la nota (128
possibles) i un altre per a la velocitat, tipicament el nivell de 1’atac.

- NOTE OFF: Finalitzacié d’una nota, ha d’anar precedit d’un missatge de NOTE ON de
la mateixa nota del mateix canal. També és seguit per dos bytes de dades, un per a la
nota i un per a la velocitat d’alliberacio.

- PROGRAM CHANGE: Canvi d’instrument d’un banc. Necessita d’un byte per
especificar el programa o instrument triat; n’hi ha 128 per banc.

- CONTROL CHANGE: engloba la resta de controls. Per exemple, canvis en al
interpretacié mentre la nota esta activada de ’atac, el volum o la velocitat, activacié i
parametres d’efectes propis del sintetitzador com la reverberaci6 o qualsevol altre efecte
de post-processament d’audio.

3.2 Model Implicacié — Realitzacio (I - R)

El model de Implicaci6 - Realitzacié ( I — R ) d’expectacié melddica d’ Eugene Narmour [3] és
una de les teories modernes més importants dins d’aquest camp, i es presenta com una
alternativa a I’analisi Schenkerian, més centrat en la teoria musical i menys en I’ oient.

Per a elaborar aquest model, Narmour aplica idees de la obra Emotion and Meaning in Music
(1956) de Leonard Meyer [9], per a qui els principis de la psicologia Gestalt, la suma
d’elements forma una obra perceptiva completa, podien explicar la expectacié melodica de
I’ oient vers una composicié musical.
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El model de Implicaci6 - Realitzacio es basa en dos principis. El primer descriu les expectatives
melodiques de 'oient amb dos axiomes universals, que poden complir-se o no:

1. A+A->A
2. A+B->C

on A, B i C sén elements melodics definits com patrons d’intervals o tonals. El primer
axioma proclama que després de 2 elements repetits, 1'oient espera un tercera repeticid; el segon
indica que un canvi en el segon element provoca una expectacié de nou canvi en l'oient.

El segon principi defineix 5 arquetips que es desenvolupen a partir dels dos axiomes previs, que
compleixen o no amb el principi de clausura :

1. Procés [P] o iteracié [D] : A + A sense clausura.

2. Inversié [R]: A + B amb clausura.

3. Retorn [aba] exacte o aproximat a la mateixa tonalitat.

4. Dupla: dos elements conseqiients (com a [P] i [R]) sense realitzacio.
5. Monada: un element que no comporta cap altre.

Els arquetips [P], [D] i [R] necessiten d’una sentit tonal i d’intervals similars per a satisfer els
principis Gestalt quan s’iteren els elements o processos musicals. Si algun d’aquests
requeriments no es compleix, es defineixen d’altres arquetips. D’aquesta manera, les
possibilitats finals sén:

[P]: mateix sentit tonal (ascendent o descendent) i intervals de mida similar (petits o grans).
[D]: sentit tonal lateral (ni ascendent ni descendent) i intervals identics (iguals a 0).

[R]: sentit i intervals diferents (ascendent i descendent i intervals petit i gran, o a l'inversa).
[IP] Procés d’interval: intervals petits similars i sentit tonal diferent.

[VP] Procés tonal: interval petit seguit de gran en el mateix sentit tonal.

[IR] Revers d’interval: interval gran seguit de petit en el mateixa sentit.

[VR] Revers tonal: dos intervals grans i deferent sentit tonal.

[ID] Duplicacié d’interval: dos intervals petits amb sentit tonal diferent.

5 p D 1D 1P VP R IR VR
i * 5 _._E_.._.. —
Em:&tﬂ"""ﬁj I » »
v .
N - —3— =
G I el ] FrrFiris ]
A& . g1k gg o
p IDP | P

Figura 3: arquetips del model I - R
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4. Disseny i algorisme

4.1 Introduccio

Aquest projecte té com a objectiu la generacié de melodies “agradables” a 1’oida. Aixo0 és, que
compleixen un seguit de normes d’harmonia i ritme segons les teories musicals occidentals
modernes. Amb aquest proposit, s’ha modelat un sistema format per dos moduls conceptuals.

Un primer modul encarregat de la generaci6 de les melodies. Aixo €s a 1' inici de I’experiment,
quan es genera aleatoriament la poblaci6 inicial i, posteriorment, en cada iteracié de 1’algorisme
mitjancant els operadors genetics com la reproduccid i la mutacid.

El segon modul és 1’encarregat de 1’avaluacié de les solucions o melodies generades pel
sistema. Aquest procés consisteix basicament en la funcié d’aptitud de I’algorisme genétic, i
utilitza una base de dades musical en format MIDI per a obtenir estadistiques ritmiques i tonals
que després seran emprades per a avaluar cadascuna de les melodies generades.

També, en aquest darrer procés, els parametres configurables del sistema i, sobretot, el patré o
seqiiencia d’acords definida per 'usuari establiran un conjunt de regles per a que la melodia
harmonitzi amb aquest.

L’esquema del sistema de generacié de melodies mitjangant GA és el segiient:

COMPOSITOR
Generador 1N > Poblacia »| Operadors genetics
.
IGen n+1
¥
Seleccio - Funcit daptiud | Patro d'acords
b
Base de dades - Estadistiques CRITIC
110

Figura 4.1: disseny de I’algorisme
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4.2 Model de dades

El model de dades s’ha dissenyat expressament per al projecte, seguint la teoria de la
programacié orientada a objectes (PPO). Tant per a la generacid6 de melodies com per a
I’obtencié d’estadistiques de la base de dades MIDI, la informacié es guarda en aquest model,
emprant metodes de conversio si és necessari.

4.2.1 Model de dades musical

La unitat minima d’aquest model és la nota (note), per exemple A4, aixo és un La a la 4* octava,
0 440 Hz. Les notes s’agrupen en seqiiencia per a formar melodies (melody), i aquestes alhora
formen cangons o peces musicals (song). Les melodies poden ser simultanies dins d’una peca,
produint el que s’entén com a polifonia.

En el segon modul descrit en el punt anterior, I’usuari defineix una seqiiencia d’acords a mode
de patré harmonic (pattern). Aquest patrd, esta format per la successié d’acords. Els acords
(chord) s6n agrupacions de notes simultanies amb una duracié determinada. Per a la formaci6
d’aquests acords, el sistema disposa d’un fitxer on s’introdueixen les definicions en intervals
(distancies en semitons entre les notes) dels possibles tipus d’acords (chordDefinition).

També es defineix un compas (mefer) relacionat amb el patrd que defineix el ritme dinamic de
la cangd. Per exemple, un 3/4 en notacid classica equival a compassos o grups de notes que
sumen 3 temps, amb un pes harmonic major en el primer temps de cadascun d’aquests grups.
Aquests compassos es poden definir en un fitxer de text, introduint el pes corresponent a cada
temps.

class music

Linkeddist
Song

duration: Double

fitness: Float

id: Long

name: String

parents: Arravlist<Longs
sarialVersionUIl: long = 1L {readOnhy}

LinkedList
Linkediist - f
Melody £

duration: Double
name: String
sarialVersionUID: long = 1L {readOnly}

duration: Double
serialYersionIl: long = 1L {readOnhyg

Clorezble Linheolist

Hote Chaord fcter
duration: Double%‘- duration: [ouble Sl Levibunatinnicinteger
pitch: Piteh - name: String g rieast
strength: Byte - zeralVersionUID: long = 1L {readOnly} enath: o Float
-pitch

Pitch ChordDefinition
name: String - interwals: Integer ([

- pitchClass; String - name: String
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Figura 4.2.1: model de dades musical

4.2.2 Model de dades MIDI

Per a I’extraccié de dades estadistiques ritmiques i tonals dels fitxers MIDI (midiFileBase), ha
estat necessari la conversié de les dades contingudes en una fitxer MIDI (midiFile) al model
musical definit en I’apartat anterior. A més, era interessant que el sistema fos capa¢ de guardar
els resultats o melodies dels experiments en un format reproduible. L’objecte songConverter
permet la conversié d’arxius MIDI a cancons (song) i a I’inrevés. Les cancons obtingudes
s’agrupen a la base de dades musical (songBase).

Les estadistiques obtingudes s’emmagatzemen en un objecte contenidor (durationStatistic i
intervalStatistic) d’ on s’extreuen els grups amb una major freqiiencia de repeticid.

El sistema també conté un reproductor (player) per a escoltar durant el temps real de
I’experiment cadascuna de les solucions generades per 1’algorisme.

class midi

Amzylizt
SongBase

serialVersionUID: long =1L {readOnlyd

!

music:Song

Limhed izt

duration: Double

fitnesz: Float

id: Long

name: String

parents: ArayList<Long=
serialersionUID: long = 1L {readOnhy}

IS
~
~
. e |
wtraces T !
) e
______ s
SongConwerter MidiFileBase siafishic: Siafshic
midiFiles: LinkedList=hdidiFile= demain: E ([
group: Integer

instances: Integer ()
maxlnstances: LinkedList=E[=

AS v -
b N ™
. : 5
atracen wusen u;e 4
. «
Y ™
~

-

* %R R

MidiFile statistic:: stati=tic::
Duration Statistic Interwal Statistic

name: String
resolution: int
sequence: Sequence

wlISen

Nfetalventlistener
Player

instru: LinkedList<Instrument= = new LinkedList<. .
instruments: Instrument ()
INSTRUMENTS_LEHGTH: int= 128 {readOnly}
player: Player= null

sequencer Sequencer

synthesizer: Swnthesizer

Figura 4.2.2: model de dades MIDI
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4.3 Algorisme genetic

Com es definia al capitol 2, he dissenyat I’algorisme genetic seguint la metodologia estandard.
Els processos definits del punt 4.3.2 al punt 4.3.5 s’iteren fins que s’obté una solucié que
compleix amb les caracteristiques desitjades, o fins a un determinat nombre de generacions.

4.3.1 Inicialitzacio

Primerament, es crea una poblacié formada per un nombre determinat d’individus o
composicions musicals candidates a la solucié del problema. Aquestes cangons estan formades
per un cert nombre de linies melodiques, que alhora es componen d’un nombre determinat de
notes. El domini per a aquestes notes, al igual que el nombre de cadascun dels elements esta
limitat segons els parametres del sistema. La generacid de les notes que composen les melodies
es realitza de manera aleatoria.

4.3.2 Reproduccié

El segon pas és la reproduccié de la poblacié amb el mecanisme de “Creuament per un punt”. El
procés consisteix en:

- Estrien aleatoriament dues composicions 0 cangons progenitors.

- Per cadascuna de les melodies de la cancé pare, s’emparella una d’aleatoria de la cangd
mare per a realitzar el creuament.

- Es tria aleatoriament un punt mig de tall aleatori per a cada melodia, segons un factor de
probabilitat d’allunyament del punt mig real.

- S’intercanvien les meitats de les dues melodies, produint dues noves melodies que
passen a formar part de noves composicions filles.

El pseudocodi d’aquesta funci6 és:

Per a cada cango_l1de la poblacio(

cangb_2 = cango aleatoria;

cango_fill_1 = nova cangd;

cango_fill_2 = nova cangd;

Per a cada melodia_I de la cango_1(
melodia_2 = melodia aleatoria de can¢o_2;
puntDeTall = (mida(cangd_1)/2) * (1 £ aleatori * factorCrossover);
melodia_fill_I = melodia_I(0 — puntDeTall) + melodia_2(puntDeTall — fi);
melodia_fill_ 2 = melodia_2(0 — puntDeTall) + melodia_I(puntDeTall — fi);
Afegir melodia_fill_I a cango_fill_I;
Afegir melodia_fill_2 a cango_fill_2;

)

Afegir cango_fill_I a poblacio;

Afegir cango_fill_2 a poblacio;
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4.3.3 Mutacio

Seguidament, s’aplica una funcié de mutacié per a garantir una certa diversitat genetic de la
poblacié. L’algorisme és el segiient:

Per a cada cangé de la poblacio(
Per a cada melodia de la cango(
Per a cada nota de la melodia(
Si random() < factor

Llavors nota = random(nota)

El factor d’incidéncia determina una major o menor possibilitat de mutacid. per a cada nota o
gen. La duracid i tonalitat de la nova nota esta sempre dins del domini del sistema.

4.3.4 Avaluacio

La funcié d’avaluacié és la part més important d’un algorisme genetic. Per a obtenir melodies
“agradables” he definit 3 factors per a puntuar cada individu de la poblacié:

- Seqiiéncia d’acords

Un dels parametres de configuracié del sistema alhora de generar melodies és el patr6
d’acords. L’usuari pot definir una seqiiencia d’acords juntament amb un compas
associat, amb els pesos corresponents per a cada temps. D’aquesta manera, en els temps
amb més forca o pes, la melodia tendira a 1’acord corresponent.

Per exemple, la definicié del compas 3/4, on els seus pesos haurien de sumar 1 (per a
mantenir la funcié d’aptitud normalitzada) seria:

3 cops d’1 temps, amb pesos: 0,75—-0-0,25-0

L’algorisme resultant és el segiient:

Per a cada cangd de la poblacio(
fitness = 0
Per a cada acord del patro(
Per a cada melodia de la cangd(
Per a cada nota dins del temps de I’acord(
Si la nota és continguda dins de I’acord
Llavors fitness = fitness + 1/ Notes totals / Melodies totals
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- Model d’Implicacié — Realitzacié

Seguint el model definit per Eugene Narmour, les melodies sén analitzades de manera
seqiiencial en parells d’intervals. Cadascun d’aquests grups és puntuat segon 1’arquetip
del model que segueixen i el grau de compliment dels principis Gestalt, els arquetips
tenen la segiient puntuacié (sobre 1):

1 punt = [P
I, [D], [R]
0,5 punts = [IP], [VP], [IR], [VR], [ID]

- Freqiiencia tonal i temporal

Per a obtenir un resultat més acurat, és necessaria una base de dades musical en format
MIDI de la qual s’extreuen la freqiiencia tonal i temporal de cada seqiiencia de notes.
La mida d’aquesta seqiicncia de notes es pot definir als parametres del sistema per a
cadascun dels dos aspectes, aixi com el seu factor de puntuacié en la funcié d’avaluacio.

Cada grup de notes obtingut de manera seqiiencial de les melodies que formen la
poblacié és avaluat sobre 1 segons si tenen el mateix valor (ritmica o d’intervals) que
les figures de maxima freqiiencia extretes de la base de dades musical. El valor
corresponent a cada una d’aquestes figures és:

fitness;= (N —-1)/N
on N és el nombre de figures o seqiiencies,
ivade0a (N - 1) essent 0 la figura amb més freqiiéncia i (N-1) la que en té menys.

La suma de d’aquests valors es pondera segons la mida en notes de cada melodia.

La puntuaci6 total d’una cang6 és la mitja de la puntuacié de cadascuna de les seves melodies.
Aquesta puntuaci6 és normalitzada, com ho és cadascun dels factors que la formen. L’usuari pot
establir el pes que té cada aspecte definit anterior en 1’avaluaci6 final d’una melodia. D’aquesta
manera, una cancé les melodies de la qual complissin amb tots els aspectes avaluats, obtindria
una puntuacié d’1.

Fitness = a * FPatr6 + b * ENarmour + ¢ * FFTonal + d * FFTemp

4.3.5 Seleccio

Després dels processos de reproduccié, mutacié 1 avaluacié, es seleccionen els millors
individus de la poblacid, segons la puntuacié obtinguda previament. Els individus no
seleccionats es descarten i es forma aixi una nova poblacié d’individus preparats per a la
segiient iteracié de I’algorisme.

Per a aquesta operaci6, s’ha definit un factor de eficiencia menor o igual a 1. Quan aquest valor
és igual a 1, la operacié de selecci6 funciona perfectament, és a dir, tria els individus més aptes.
Si el factor és de 0,9, un 10% dels individus seleccionats hauran estat escollits aleatoriament.
Aquest és un dels mecanismes possibles dels algorismes genctics per a afavorir la diversitat
genetica.
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4.4 Variacions en el disseny

Durant la elaboraci6 d’aquest projecte, diversos han estat els canvis respecte del disseny inicial,
degut a problemes trobats durant la implementacié d’aquest.

4.4.1 Mode o escala

En una primera iteracid, no es definia un mode o escala per al domini de les notes generades.
Era necessari avaluar-lo en la funcié d’aptitud. D’aquesta manera, el resultat era que les notes
de la solucié sempre es trobaven dins del mode, i es realitzava un calcul innecessari.

En la versi6 final, les notes generades sén sempre del domini definit pel mode o escala triat per
a I’experiment.

4.4.2 Patré d’acords i compas

El patré d’acords era avaluat inicialment en funcié d’un ritme o compas; es puntuava que totes
les notes estiguessin contingudes dins de 1’acord corresponent. Aquest comportament produia
un domini de solucions molt pobre, ja que en les solucions proposades per 1’algorisme, la
majoria de notes estaven contingudes dins del acord corresponent de la seqiiéncia i no aportaven
res a la cangd resultant.

Per a solucionar aquest problema, es va incorporar una ritme o compas que limitava la
influencia dels acords a les notes que iniciaven els temps forts d’aquest compas. D’aquesta
manera, la resta de notes de la melodia es movien dins d’un domini molt més ampli.

4.4.3 Limitacié d’estadistiques

Les estadistiques ritmiques esta limitada per la memoria consumida per a emmagatzemar el rang
d’agrupacions de n™ valors possibles. Per exemple, si es configura en els parametres del sistema
agrupacions de 7 notes, amb un domini de [%,4] amb increments d’ % de temps, resulta un
conjunt de possibles valors de 16" = 268435456.

Per al projecte no s’ha emprat grups d’estadistiques superiors a 4 notes.

4.4.4 Diversos bancs d’instruments MIDI

Durant les proves realitzades ha estat impossible utilitzar la operacié de canvi de banc
d’instruments satisfactoriament. Es possible que aquesta comanda midi de control no funcioni
correctament en la llibreria o paquet de javax.sound.midi de Sun a la versi6 de Java 6, ja que en
la seva documentacié no es disposa de cap exemple provat d’aquesta funcionalitat. Finalment
s’ha limitat el sistema de manera que només es pot utilitzar el primer banc d’instruments
proporcionat per una font de sons MIDI.
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5. Implementacié i desenvolupament

5.1 Llenguatge de programacié

El llenguatge triat per a aquest projecte ha estat Java, en la seva versié més actual, la 6, degut a
I’ampli suport per a aquest en tots els entorns professionals. El fet de ser de codi obert propicia
una gran varietat de llibreries funcionals, com les d’ Algorismes Genetics i el paquet MIDI propi
de Sun. Per altra banda, la programacié orientada a objectes ha facilitat la modularitat i
I’abstraccié del model implementat per a la simulaci6 del sistema.

A més a més, Java proporciona un entorn grafic molt productiu, el Java Swing, que juntament
amb la inclusi6 de la llibreria Java Free Chart, m’ha permes crear una aplicacié molt senzilla
d’utilitzar pel que fa a la introducci6 de parametres aixi com la reproduccié de resultats directes
de les melodies obtingudes o la representacié grafica instantania de 1’evoluci6 de la poblaci6 (la
seva funcié d’avaluaci6) durant el procés de 1‘algorisme.

5.2 Entorn de desenvolupament

L’IDE escollit ha estat Eclipse, ja que és de software lliure i compta amb un gran suport per a
JAVA, ja que esta escrit amb aquest mateix llenguatge. Per mitja de plugins, és possible
desenvolupar amb altres llenguatges com C, C++, COBOL, Python, Perl o PHP.

Aquest IDE permet compilar, executar i debuggar d’una manera senzilla i totalment integrada
amb I’eina.

La versio utilitzada ha estat I’Eclipse Ganymede 3.4.1.

5.3 Llibreries utilitzades

5.3.1 Paquet javax.swing i java.awt

Tot i que tot el projecte s’ha realitzat amb moltes de les llibreries natives de JAVA, cal destacar
I’aprenentatge realitzat en aquestes dos paquets destinats a la generacié d’interficies grafiques.
Gracies a aquestes eines, he pogut realitzar una aplicacié senzilla d’utilitzar per a les proves i
que, gracies a la llibreria JFreeChart i al paquet MIDI de Sun, permet obtenir en temps real una
representacié de la funcié d’aptitud, i guardar o escoltar en qualsevol moment les melodies
generades per 1’algorisme en format MIDI.

5.3.2 Paquet javax.sound.midi

Aquest paquet fou desenvolupat per SUN a partir de la versié 1.3 de la plataforma JAVA, i
inclou interficies i classes per a la seqiienciacio, sintesi i "entrada i sortida de dades MIDI.
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En aquest projecte ha estat necessaria la lectura d’arxius MIDI per a 1’obtencié de dades per a
les estadistiques tonals i ritmiques, aixi com per a la generacié audible de les melodies
resultants de I’experiment.

5.3.3 JFreeChart

Java Free Chart és una llibreria per a la plataforma Java que permet realitzar grafics de tot tipus
per a aplicacions, applets, servlets i JSP’s. La seva llicencia es GNU-LGPL i no presenta cap
problema per a ser inclosa en aquest projecte.

S’ha fet servir en el projecte per a obtenir una representacié de la funcié d’avaluacié en temps
real; d’aquesta manera, es poden observar els resultats de cada experiment i variar-ne els
parametres per a obtenir la simulacié desitjada.

La versio utilitzada és 1a 1.0.10.

5.3.4 JCommon

Aquest llibreria és necessaria per a la llibreria anterior, JFreeChart. Inclou utilitats de text,
logging i visualitzacié. També és de llicencia GNU-LGPL.

La versi6é emprada és la 1.0.13.
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6. Experiment i resultats

Degut al nombre de parametres, les possibilitats del sistema sén molt amplies. Per a aquest
estudi, he realitzat diferents experiments. Els primers, utilitzant tots els factors de la funcié
d’aptitud; els segons, a mode de comprovar la importancia de cadascun d’aquests. La resta de
parametres del sistema, triats en funcié dels millors resultats obtinguts al llarg de diverses

proves,

s’ha mantingut constant per a poder observar la variacié del comportament de

I’algorisme d’una manera objectiva.

6.1 Configuracio global

La configuraci6 per a les proves ha estat la segiient:

Poblaci6é de 200 cangons amb 1 melodia o veu de 30 notes. Les notes determinen la
llargada de cada solucié.

Escala o mode de Do Major.
El domini de notes és de Do4 a Do6, és a dir, dues octaves.
El domini de la duracié de cada nota és de V2 fins a 4 temps, amb intervals de %2 temps.
Un patré d’acords molt classic, de 2 temps de duraci6 cadascun:
DO major — A menor — RE menor — Sol dominant (7)

El grup de cangons MIDI triat sén una seleccié de jazz de les composicions més
conegudes d’autors com Miles Davis, John Coltrane, Bill Evans o Chick Corea. El
nombre de peces és de 186.

Estadistiques tonals o melodiques de grups de 4 notes, escollint les 10 figures de
maxima freqiiencia.

Estadistiques temporals o ritmiques de grups de 4 notes, escollint les 10 figures de
maxima freqiiencia.

El nombre maxim d’iteracions de I’algorisme o nombre de generacions és de 1500.
El punt de creuament amb una variaci6 del 25% respecte del punt mig.
El factor de mutaci6é d’un 5 per mil.

La precisié de la seleccié d’un 100% respecte dels millors candidats en cada iteraci. Es
una selecci6 perfecta.

Per altra banda, la maquina de proves és un Intel® Core™2 Duo Desktop Processor E8500, a
3,16 GHz i 6 MB de memoria Cache de nivell L2, 1 4 GB de RAM.
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6.2 Funcio d’aptitud

El creixement de la funcié d’aptitud, aixi com I’analisi musical dels resultats és molt semblant
en cada experiment d’una mateixa configuracié. Per aixo, només és necessari mostrar els
resultats d’un Unic experiment. La configuracié respecte dels pesos de la funcié d’aptitud, que
ha obtingut un valor més alt, després de diverses proves, és la segiient:

E —
Model I -R Patro acords st’adl.s tiques Estadistiques tonals
ritmiques
0,35 0,35 0,1 0,2

La segiient imatge mostra la interficie de 1’aplicacid i el graf de la funcié d’aptitud. En vermell,
el valor més alt aconseguit per qualsevol de les melodies que forma la poblacié. En blau, el
valor mig del conjunt de solucions que forma la poblacié:
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Figura 6.2.1: funcio d’aptitud

Podem observar que la funci6 esta a prop d’aturar el creixement més enlla de la generacié 300.
Puntualment perd experimenta un creixement notable fins a arribar al seu maxim, al voltant de
la generaci6 nimero 700. A partir d’aquest punt, 1’algorisme entra en un punt d’estancament. En
proves amb una factor de mutacié superior a mode de comprovar que la funcié no arribi a un
maxim prematurament, no s’ha obtingut valors d’aptitud tan alts.

Seguidament podem passar a analitzar la melodia amb maxim valor de la funcié d’aptitud en
diferents moments de 1’experiment. La primera mostra del procés és a I’inicialitzar la poblacid, i
s’han extret la resta exactament a les generacions 200, 500, 1000 i finalment 1500.
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Generaci6 inicial (0): podem observar que el millor individu de la generaci inicial esta
format per unes notes notablement aleatories, sempre dins de 1’escala de Do Major. Els
intervals i les notes no semblen guardar cap relacié entre elles. Per exemple, els
intervals grans, de més de 7 semitons, es donen amb freqiiencia, i no s’observa cap
seqiiencia ascendent ni descendent. També es produeixen moltes lligadures de temps
entre compassos, mostrant la carencia de ritme de la composicio.
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Figura 6.2.2: generacio inicial

Generacié numero 200: es comencen a observar escales ascendents i descendents. El
nombre de lligadures entre compassos ha disminuit notablement, gracies al patré ritmic.

La duraci6 de les notes s’ha comencat a reduir, degut a la influéncia de les estadistiques
ritmiques.

Figura 6.2.3: generacio niimero 200

Generacié ndmero 500: la progressié6 és més moderada. S’introdueixen seqiiencies

ritmiques d’una duracié menor i es pot observar que alguns compassos s han desplagat
en bloc, degut a la reproduccid.
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Figura 6.2.4: generacio niimero 500
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- Generacié6 numero 1000: la millora registrada en la funcié d’aptitud en un punt al
voltant de la generacié nimero 600 es transforma aqui en una reduccié de temps, una
major linealitat en els intervals i la quasi eliminaci6 de lligadures entre compassos.

Figura 6.2.5: generacio niimero 1000

- Generaci6 final (1500): Finalitzat I’experiment, despres de 1500 generacions, observem
poques variacions respecte de I’anterior melodia, ja que el sistema s’havia comencgat a
estancar cap a la mostra anterior. Apareix clarament alguna figura més que compleix els
principis del model I — R. Si observem els temps forts de cada compas, veurem que
tendeixen a iniciar-se amb una nota continguda a I’acord, i proxima a la nota arrel.
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Figura 6.2.6: generacio niimero 1500
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6.3 Funci6 d’aptitud segons el model | - R

Per a aquest experiment, s’han establert només s’ha tingut en compte el factor d’aptitud del
model d’Implicaci6 — Realitzacié d’Eugene Narmour:

Estadistiques

Model I -R Patro acords L.
ritmiques

Estadistiques tonals

1 0 0 0

La funcié d’aptitud mostra com la poblacié ha obtingut uns valors molt més alts, propers a 1, i
d’una manera molt més rapida. L’algorisme doncs, es mostra eficient en 1’evolucié de les
melodies en aquest aspecte.
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Figura 6.3.1: funcio d’aptitud del model I - R
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Les mostres sén de la generaci6 inicial i de la generacid final. S’observa com el model I — R
contribueix a la linealitat melodica, eliminant els salts aleatoris. Per altra banda, I’abséncia d’un
patré i d’estadistiques configuren una melodia amb una abséncia practicament total de ritme.
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Figura 6.3.3: generacio niimero 1500

El model I — R és llavors un aspecte ttil en la funcié d’avaluacié que aporta un sentit melodic al
procés de composicié musical.
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6.4 Funci6 d’aptitud segons el patré d’acords

Per a aquest experiment, s’han establert només s’ha tingut en compte el factor d’aptitud de la
seqiiencia o patr6 d’acords:

) Estadisti .
Model I - R Patro acords S ,a 1.s 1ques Estadistiques tonals
ritmiques
0 1 0 0

La funcié d’aptitud mostra un percentatge de millora elevat, tot i que el valor maxim no és
massa alt, probablement degut a un estancament prematur de 1’algorisme. No obstant, €s
important no modificar els parametres de configuracié per a coneixer exactament 1’aportacié
d’aquest aspecte al valor total de la funcid.
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Figura 6.4.1: funcio d’aptitud del patro d’acords
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Les diferéncies entre les melodies en una generaci6 inicial i final son clares. De 1’aleatorietat

ritmica de la primera a la formalitat i convergencia harmonica en els temps forts (1 i 3), es
demostra I’eficiéncia de 1’algorisme i la importancia d’aquest factor en la composicié musical.
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6.3 Funcié d’aptitud segons les estadistiques ritmiques

Per a aquest experiment, s’han establert només s’ha tingut en compte el factor d’aptitud de les

estadistiques ritmiques:

31

Model I-R

Patro acords

Estadistiques
ritmiques

Estadistiques tonals

1 0

La funcié experiment un augment molt rapid i s’estanca en un valor superior a la configuracid
global de I’apartat 6.2, tot i no arribar a valors tan superiors com a |’apartat 6.3.
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Figura 6.5.1: funcio d’aptitud segons les estadistiques ritmiques
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L’evolucié de la generacié inicial a la final, demostra com les estadistiques ritmiques, on
predominen els grups de curta durada, modifiquen la poblacié eliminant les notes de llarga
duracid, i com a conseqiiencia, encabint les notes en els compassos definits. Per altra banda,
I’abséncia de la resta de factors contribueix als salts d’intervals i a la poca linealitat melodica,
que no s’ha corregit amb la iteracié de 1’algorisme.
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6.4 Funcio d’aptitud segons les estadistiques tonal
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Per a aquest experiment, s’han establert només s’ha tingut en compte el factor d’aptitud de les
estadistiques d’ intervals o tonals:

) Estadisti .
Model I - R Patro acords S ,a 1.s 1ques Estadistiques tonals
ritmiques
0 0 0 1

La funcié d’aptitud creix rapidament, com a la resta de configuracions (6.3-6.5) perd tampoc
arriba a un valor massa alta. Aix0 fa pensar que la poblacié s’ha estancat prematurament, perd
un variaci6 dels parametres per afavorir un domini de solucions major, variaria I’estudi sobre la
importancia d’aquests factors en la configuracié global (6.2).
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Les estadistiques ritmiques, on predominen els salts d’octaves, transformen la melodia en una
seqliencia d’intervals no massa agradable. Aquest factor només s’entén com a important
juntament amb les estadistiques ritmiques i amb la inclusié del patr6é d’acords, per a dotar a les
composicions d’una linealitat melodica. Aquest seria llavors, el factor menys important de la
configuraci6 global de la funcié6 d’aptitud.
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7. Conclusions

7.1 Projecte

Aquesta projecte va néixer pel meu interés en coneixer les possibilitats dels sistemes
computacionals per a la composicié musical, aixi com per al seu analisi. En aquest sentit, he
comprovat la dificultat de modelar unes regles suficientment productives. Sén necessaris uns
coneixements musicals d’alt nivell per a poder dissenyar un sistema capa¢ de composar
melodies amb un cert agradabilitat i complexitat.

Els algorismes genetics, per la seva banda, permeten explorar un enorme domini de possibilitats
melodics, i es mostren efectius com a un procés computacional de millora d’un conjunt de
solucions.

La convergencia cap al patr6é d’acords proporciona una eina per a composar melodies segons les
preferéncies de 1’usuari, perd limita les possibilitats creatives d’un sistema que no és prou
autosuficient per a aconseguir I’objectiu per al qual havia estat ideat.

Tot 1 aixi, els experiments han pogut crear melodies consistents harmonica i ritmicament amb
un patré d’acords introduit per ’'usuari, a més de mantenir una linealitat en el seus intervals,
dotant a la melodia de sentit musical.

7.2 Treball futur

Primerament, seria necessari ampliar el conjunt de normes que conformen la funcié d’aptitud.
La teoria musical és ampliament complexa, aixi que es podrien introduir, per exemple,
innumerables conceptes d’harmonia per a conjunts de veus i poder realitzar composicions
polifoniques.

De la mateixa manera, es podria aprofundir en 1’analisi de casos de test per a definir regles
d’estil o tipus de composicions (classica, rock, jazz,....), i aplicar-les a la funcié d’avaluacié. En
aquest sentit, les teories d’analisi musical actual podrien aportar molts conceptes a avaluar en
les composicions del sistema, com per exemple les estructures conegudes i les relacions entre
cadascuna de les parts que formen una peca musical. L’estudi requerit pero, queda fora de
I’abast d’aquest projecte.

El calcul estadistic de la freqiiencia de grups ritmics i tonals hauria de ser dissenyat més
acuradament, podent descartant casos no interessants i millorant la seva eficiencia
computacional.

Opcionalment, seria interessant introduir la interaccié de 'usuari en la funcié d’aptitud de
I’algorisme genetic. D’aquesta manera, es podria aportar al sistema un criteri dificil de modelar,
tot i que més casual.
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