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RESUMO

Varias pesquisas tém sido realizadas tendo em vista um sistema
computacional de composigdo musical que buscasse, da melhor maneira possivel,
capturar as habilidades e criatividade da mente humana. Mais recentemente, as redes
neurais artificiais (RNAs), ou modelos conexionistas, também passaram a ser
utilizadas como modelos auxiliares para a composicdo musical. No caso da
computacado musical, os modelos conexionistas sdo capazes de aprender padroes e
caracteristicas presentes nas melodias do conjunto de treinamentos e obter
generalizacbes dessas caracteristicas para a composicdo de novas melodias.
Portanto, as redes neurais artificiais passaram a ser utilizadas como modelos para a
aprendizagem e composicdo musicais. O objetivo central desta dissertacdo de
mestrado €& propor um sistema de composigcdo musical assistida por computador
baseado em redes neurais. Esse sistema pode ser dividido em quatro principais
etapas: treinamento, composi¢ao, avaliacdo e otimizagdo. O trabalho de dissertacao
também propde complementar as fases de treinamento e composi¢cado com um tipo de
inspiracao, proveniente da Natureza, com a utilizagdo de contornos de relevos
geograficos como informacao adicional para a rede. As redes neurais usadas para o
sistema sao: BPTT (Back-Propagation Through Time) e LSTM (Long-Short Term
Memory). Ambas as redes sdo comparadas quanto ao resultado obtido, sendo que a
rede LSTM apresenta melhor desempenho. E também proposto para a rede LSTM um
procedimento de otimizagcdo dos pesos iniciais e do numero de neurdnios da camada

escondida, o que contribui para o desempenho obtido.



ABSTRACT

Several research studies have been realized in order to achieve a
musical composition computational system that could, as much as possible, catch the
human mind, skills, and creativity. More recently, artificial neural networks (ANNSs), also
have been deployed as auxiliary models for musical compositions. For musical
computation, connectionist systems, as well as other systems that involve machine
learning, are able to learn patterns and features available in the melodies of the training
set and to generalize them to compose new melodies. Therefore, the use of neural
networks in music learning and composition has attracted researchers and many
approaches have been developed. The aim of this study is the proposal of a neural
network based system for computer-aided musical composition. This system can be
divided into four main processes: training, composition, evaluation and optimization. It
is also proposed to complement the training and composition processes with a kind of
inspiration, from Nature, using landscapes contours as additional information to the
network. The neural networks used in the system are: BPTT (Back-Propagation
Through Time) and LSTM (Long-Short Term Memory) networks. The results obtained
are compared from both networks and it is observed that the LSTM network performs
better. It is also proposed an approach that consists of optimizing the weight
initialization process of the LSTM network in addition to an estimative of the ideal

configuration of the hidden layer, that contributes to the obtained results.



INDICE

INTRODUGAOQ ........coeiiririeireeesesessessessessessessessssssssssssssssssesssssssssssssssssessssssssnnes
IMOLIVAGAO ....veeeeviie et et e ettt e et e et e ettt e e eae e e et e e eeaseeetaeeesseeeaseeeasseeeaseeesssaeennsaeenaseeas 13
Organizagao do trabalho.........c.cceoiiiiiiiiiiiieeceeee e 15

CAPITULO 1 — DEFINIGOES SOBRE MUSICA ........ccoeemrireeceere e snsas
1.1 — ConsideragOes INICIAIS ......c..uiiiieiiiiieeeiiiee ettt e e e e eaaeee e 16
1.2 — NOtAGOES MUSICALS ...veeevrieeeureeeiireeeeiteeeitreeeitteeestseeeesseeesaeesseeesssseesssseessseeessseeens 16
1.3 — Propriedades do SOM........ccceiiiiiiiiiieeiie et 22

1.3.1 — A IntenSIAAde ....ccuveeiiiiiieiie ettt ettt et 26
1.3.2 — A fT@QUENCIA ...vveeeiieeeiie ettt et e et e e s aae e s aeeeesneeeennes 28
1.3.3 = O TIMDIE 1ottt ettt ettt st e et esnbeesaesnaeens 29
1.3.4 — A dUIAGAO ...t e 30
1.4 — SErie d@ FOUIIET ...ocuviiiiiiiiecie ettt ettt st e e ense e 33
1.4.1 - Propriedades da série de FOUTier........ccccoovviieiiiieriieeiie e 38
1.5 — O Sistema Auditivo HUMANO.........ccocuieiiiiiieiieeiieieeeeee e 39
1.6 — ConsSideracOes fINAIS ........eeecviieriiieeiiieeeieeecieeeseee e e e eaeesareesaeeeereeesnneeees 43

CAPITULO 2 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS .......ceoeerrrerereeenseesseeesssenssens
2.1 — Consideragies INICIALS .......ccuviieiiiiiiie et e e e e e aaeea s 44
2.2 —Base BIOlOZICA......ccuiiiiiiiieiieie ettt et 45
2.3 — Arquitetura de Redes NEUTAIS.......ccccvieiiiiieeiiieeiieeciee et eeree e e e e 48

2.3.1 —Redes Aciclicas com uma Camada Unica ..............ccovueveueeeeereeeeeeeeennnn 49
2.3.2 — Redes Aciclicas com Multiplas Camadas............ccceeeeveeeriieenieeecieeeieeeee, 50
2.3.3 — Redes Recorrentes ou CIiCliCas ......ccueevuieeiieiiieiiieiiecieeie e 54
2.4 — APTENIZAAO ..eooveviieeiieeiiee et et e e e e nraeenaee e 56
2.4.1 — Aprendizado Supervisionado..........ceecueerireiiieniiieiiierie et 56
2.4.2 — Aprendizado NAo-Supervisionado...........ccceeeeueeeriueeenieeenieeenieeereesveee e 58
2.4.3 — Aprendizado por ESTOrCO......c.ceecuieriiiiiiiiiieiieieeeee e 59
2.5 —Rede Neural LSTM .....ccoiiiiieiiie ettt e ae e e vae e s e snee e 60
2.5.1 — Pass0 de ProPagacao........cc.eerueeeeuienieeiiieniieeiieseeettesreesieesaeeaeesnaeeseesnneens 61
2.5.2 — Passo de retropropagacao ......c..eeeeueeeeureeeiieeeniieeeieeesaeeesreeesereesnneesnaee e 63
2.6 — ConsideracOes fINAIS ........c.eecvierieeiiieiieeiieite ettt sieeete e ebe et esaeeseeeaaeens 65

CAPITULO 3 - ABORDAGENS SOBRE COMPOSIGAO MUSICAL USANDO
COMPUTADORES ...t ass s as s

3.1 — Consideragoes INICIAIS .......ccuveievieeeiieeeiieeeiee et et eet e et e e e eeareeeeaaeeeeaaee e 66
3.2 — Exemplos de abordagens para composi¢des musicais usando técnicas
18216 T Ta) 123 OO UUURU PSRRI 67
3.2.1 — Probabilidades ..........cocuiiiiiiiiiiiie e 67
3.2.2 — Cadeias de MarkoV .........cooueeiiiiieriiiieniesieee et 70
3.2.3 — GIaAMALICAS ..eeueientieeiiieiie ettt ettt et e sttt e st e e ate e bee st e e sbeesneeeseesnbeenaeeenne 72
3.2.4 — Autdmatos de estado fiNIto ........eecvevierieiiieiiiieeeeeee e 75
3.2.5 — AlOritmos Tterativos. ........eevuieiiiiiieiiieie e e 76
3.3 — Exemplos de abordagens para composi¢des musicais usando redes neurais .... 78
3.3.1 — Abordagem por Todd [1989]......ccceiiiiiiiiiieeee e 78
3.3.2 — Abordagem por Laden e Keef [1989].......cccviiiiiiiiiiieieieeeeee e 82

3.3.3 — Abordagem por Lewis [1991] ...ccociiiiiiiiiiiieieeeeeeee e 84



3.3.4 — Abordagem por Mozer [1994]......coooiiieiiieeiieeeeeeee et 85

3.3.5 — Abordagem por Carpinteiro [1995] ......cccuvvviieriiiiiiieeeee e 87
3.3.6 — Abordagem por Chen e Miikkulainen [2001] .........ccoveeviiieeiiieiiieeeieeee, 88
3.3.7 — Abordagem por ROWe [2001] .....ooouiiiiiiiiieiienieeieeee et 91
3.3.8 — Abordagem por Eck e Schmidhuber [2002].........coooiieviiiiiniieeniieeeiee e, 94
3.3.9 — Abordagem por Verbeurgt, Fayer e Dinolfo [2004]..........ccceoieriiiiiennnnnne. 95
3.3.10 — Abordagem por Frankin [2005]......ccceervieeriieeiiieeiee e 97
3.3.11 — Abordagem por Adiloglu e Alpaslan [2007].....c.ccceeviieviienieeiienieeienne 98
3.4 — Consideragoes fINAIS .......cccuuiieeeiiiie e eecii e et et e e et e e e e erre e e e eeaaeeeeeeans 99
4 — PROPOSTA DE TRABALHO .........e ittt 100
4.1— ConSideragOes INICIALS .......veeevurreeirieeeirieeeireeeeteeeereeeereeeereeeeaeeeeaseeeerseeeenseeennns 100
4.2— Descriga0o geral do SIStEIMA ......eeueiiiieiieeiieie et 100
4.3— Representacao dos elementos MUSICAIS ......ccveeeveereeeieerieeieerieereesieeereeneeeenne 102
4.3.1 — Representacao da altura..........ceeeueeeiienieiiiieiieceee e 102
4.3.2 — Representacao da durag@o € acordes ...........cceeeveerieeeieenieenieenieeereeeeenns 104
44— ATQUITETUTAS ..eoutieiiieiieeitteiee et e e site et e st e e bt esat e e bt e seteeabeesaeeenbeesseeenseesneeenseenees 106
4.1 = BPTT ettt 106
4.2 —LSTM oottt ettt sttt be e e eneens 108
4.4.2.1 — Otimizacgao da iniciacdo dos pesos ¢ estima¢do do numero de neurdnios
escondidos para arede LSTM .....cccooiiiiiiiiiiiiiiieeeeececeeeeeeee e 109
4.4.2.2 — O comportamento dos neuronios escondidos da rede LSTM na
aproximacao de fungdes ndo-lineares 1-D........cccccoeiiiniieiiiniiiinieiieeeeee, 110
4.4.2.3 — Redes LSTM com multiplas entradas...........ccceeevveevrieecneeniencieennnnnn 112
4.4.2.4 — Estimacao do nimero de neuronios escondidos...............cccvveeeennnen. 114
4.5— Composicao das MElOdIas ........ccueeveiiiierieeiiieieeieeeee et ere e e 117
4.6— Avaliagdo e Otimizacao das melodias..........ccceevveeeiieeeiiieccieecee e 120
4.7— ConsideracOes FINAIS .......c..ccoviiieiiiiiiiiiiceiee e e 123
5.1— Consideragies INICIAIS ......cccueieeiieeeiiieciieeciee ettt e e eeeer e e eeaeeeaneas 124
5.2 — Experimentos com o método proposto de inicializagdo dos pesos.................. 124
5.3 — Obtencao e Influéncia da InSPIracan............ceceevuerveerienieeiienieneenieeecneeeeeeene 132
5.3.1 — Musicas brasileiras folcloricas e tradicionais ..........cccceeeveerveecieerveeneennen. 132
5.3.2 — Obteng@0o da INSPITACAD .....eeeuvieiieeiieiie ettt 133
5.3.3 — Influéncia da INSPIrAgAO......cccueeruierieeiieeieeiee e eiee et eeeeere et e ereeseaeeeeees 138
5.4 — Resultados de Composigao das Melodias...........coceeveeneriiinieneniieneenenienene 146
5.4.1 — Aspectos de composi¢ao com BPTT ......c.ccccoeviiiiiieiiiiniiiieieeeeeeeee, 146
5.4.2 — Aspectos de composicao com LSTM ......cccceeviiriiiiniiiniininiineciceene 149
5.4.3 — Comparacao dos treinamentos das redes BPTT e LSTM...........cc.c.......... 152
5.5—Avaliacao e Otimizacao das Melodias.........ccceeevuveeririeeeiiieeeiieeeie e 153
5.6— Consideragies FINQAIS .........coouiieiiiiiiiieceiiee ettt 155
CAPITULO 6 — CONCLUSOES........ccoeirercereteese s sesss s sss e ssssnns 156
0.1 — Trabalhos FULUTOS .......cceeiiiiiiiieiieeeeceee e 157

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS.........cccovurecererer e eseresessseseseses s e e e sasasaens 159



LISTA DE FIGURAS

Figura 1: Sistema proposto para composi¢cdo musical baseado em redes neurais............................... 14
Figura 1.1: (a) Pentagrama. (b) Linhas do Pentagrama. (c) Espagos do Pentagrama.......................... 16
Figura 1.2: Claves MUSICAIS .............ccocoiuiiiiiiiciceeeceeeeee ettt ettt ettt eb e se e eteeteste s et e s essens 17
Figura 1.3: Relagao das claves e suas respectivas Notas ...................cccooiiiiiiiiiiiiceee e 17
Figura 1.4: AS NOtAs MUSICAIS ...........ccoueiiiiiiiiiic ettt ettt 17
Figura 1.5: Representagao das notas musicais emduas claves..................ccccoooeveiiiiiiiiiniccccice, 17
Figura 1.6: Representagao das notas por valores numéricos inteiros...................ccccocoevivivivineiceennnn. 18
Figura 1.7: Exemplos de intervalos MUSICAIS ................o..ooeiiiiiiiiiicccceee e 18
Figura 1.8: A escala CroMALICA ..............c.ocooiiiiiice ettt et s e et re s nas 19
Figura 1.9: A notas musicais e suas freQUENCIAS .................cccoeiiiiiiiiiicicceee e 20
Figura 1.10: A relagao das freqiliéncias das notas musicais................c.ccccccoeeiiieiineiinicecce e 21
Figura 1.11: Dissonancia dos intervalos musiCais................ccccooiriiiiiiieiiicecee s 22
Figura 1.12: Onda sonora (a) no espago (b) NOtEMPO ............c.cooiiiiiiiicieeeeeee s 23
Figura 1.13: Volante ou Manivela [BASILIO JOAQUIM,SARTORI,2003,p.4] ..........ccccooeiieeirnieeeene 24
Figura 1.14: Circulo Trigonométrico (a) sendide (b) fase inicial [BASILIO
JOAQUIM,SARTORIL2003,P.4] ......coooviiiiiiiieiieeeieieetete ettt ettt et b e s et s ettt e be e s se s et et esessesesssesesnesens 24
Figura 1.15: Sinais com mesma freqii@éncia mas com amplitudes diferentes ......................c.cccoeei 26
Figura 1.16: Exemplos de dindmicas musicais ................c.ccccceceeiniviivrcnennnnn.

Figura 1.17: Sinais com diferentes freqiiéncias
Figura 1.18: A freqiiéncia fundamental do C3 (125 Hz) e sete dos seus harménicos: C4 (250 Hz), G4
(375 Hz), C5 (500 Hz), E5 (625 Hz), G5 (750 Hz), Bb5 (875 Hz), C6 (1000 Hz). [SANO E JENKINS, 1989]

..................................................................................................................................................................................... 28
Figura 1.19: O timbre (a) Sons do piano (b) Sons do violdo [BASILIO JOAQUIM, SARTORI, 2003]..30
Figura 1.20: O timbre (a) Sendide (b) Onda complexa [BASILIO JOAQUIM,SARTORI,2003]............... 30
Figura 1.21: As figuras musicais (a) Relagdes entre as figuras musicais (b) nUmeros, nomes,
figuras musicais e pausas, e duragoes corresponNdentes................c.ocooveieiiieiriecicieee e 31
Figura 1.22: Possivel indicagdo do tempo em uma melodia.................c..ccccoeoiiiiiiiiicciieee 32
Figura 1.23: Exemplos da relagao entre as figuras musicais ................ccccccooeieiieinieiiniceicceee 33
Figura 1.24: Requisitos para a Série de Fourier [BASILIO JOAQUIM,SARTORI,2003,p.13]................. 34
Figura 1.25: Exemplos de fases [BASILIO JOAQUIM,SARTORI,2003,p.3]........ccccoeeerrerineereineieeenes 36
Figura 1.26: Composigao de dois sinais senoidais [BASILIO JOAQUIM,SARTORI,2003,p.4]............. 37
Figura 1.27: Sinal resultante ndo senoidal [JOAQUIM;SARTORI,2003,p.5] ........cccccovviiciiiiinnnicnnen. 37
Figura 1.28: Soma de dois sinais senoidais com variagao na fase de uma das componentes
[JOAQUIM,SARTORI,2003,P.6]........ccueiieiiieiiieieeeee ettt ettt s et seneenenen 38
Figura 1.29: O ouvido [LENT,2002,pP-190] .........ccooioiiiiiiieiiieieietee ettt s esenas 40
Figura 1.30: Parte do sistema auditivo humano. (A) A céclea e (B) Mostra de um corte transversal
da coclea. [LENT, 2002] ............coooiuiiiieiiieiiietitet ettt ettt ettt ettt et ese s s ebeae b ese st esseseseesessesesessesessesnssesens 40
Figura 1.31: A tonotopia representa uma especializagao da membrana basilar: os sons mais graves
fazem vibrar o apice (A), e os mais agudos movimentam a base (B). [LENT, 2002].............................. 41
Figura 1.32: Espaco harmoénico sugerido por Longuet-Higgins [1979] .............cccoeiiiiiiieecineicee 42
Figura 2.1: Partes simplificadas de um neurdnio bioldgicCo.................cccceiriiiniiiiiiee e 46
Figura 2.2: Neurénio de McCulloch e Pitts [BRAGA, LUDEMIR, CARVALHO, 2000, p.9] ..................... 47
Figura 2.3: Exemplos de fungdes de ativagao. (a) fungao logistica (b) fungao tangente hiperbdlica
(C) FUNGAO TIN@AT...........ceiiiiiiiite ettt ettt ettt ettt et b et e b e se b ese s benseseseebeseesesesesensesesansens 47
Figura 2.4: Rede aciclica com uma camada de neurdnios [HAYKIN, 2001] ...........c.cccoerniiinninncnnne. 49
Figura 2.5: O perceptron [HAYKIN, 2001]..........ccocoiiioiriiiiicieieietecie ettt b seereeaeenes 49
Figura 2.6: Deslocamento produzido pela presen¢a de um bias [HAYKIN,2001].................cccoeveennn. 50
Figura 2.7: Rede Neural MLP com duas camadas escondidas [HAYKIN,2001,p.186] ........................... 51
Figura 2.8: llustracao das diregées dos sinais do algoritmo de retropropagacao: a propagacao de
sinais funcionais e a retropropagacao de sinais de erro [HAYKIN, 2001, p.186]...........ccc.cccereeirenrnnne. 52
Figura 2.9: Sinal de retropropagacao do erro [HAYKIN,2001,p.193]...........cccoiriiieiiieieeieceeeeeeeeie 53
Figura 2.10: Diagrama de uma rede Hopfield [BRAGA, LUDEMIR E CARVALHO, 2000, p. 89]............ 54
Figura 2.11: Exemplo de rede BPTT com extensao de trés tempos .................ccoccoevevvieiiineiceeceee 54
Figura 2.12: Exemplo de rede BPTT para a fungado do sendide amortecido [FAUSETT, 1994]........... 55
Figura 2.13: Fungao sendide amortecida [FAUSETT, 1994]...........ccccooiiiiiieiiieieeeeeeee et 55
Figura 2.14: Algoritmo do Senéide Amortecido [FAUSETT, 1994] ............ccccooiiiieiniiieeeeeee e 56
Figura 2.15: Diagrama em blocos do aprendizado supervisionado [HAYKIN, 2001, p. 88].................. 57
Figura 2.16: Aprendizagem por correcio de erros [HAYKIN, 2001, p. 77].......ccocoevveveeeiiineeeeeeeenee 57
Figura 2.17: Diagrama em blocos do aprendizado nao-supervisionado [HAYKIN, 2001, p. 91] ......... 59
Figura 2.18: Diagrama em blocos do aprendizado por esforgo [HAYKIN, 2001] ..............cccooveveiennnne. 60

Figura 2.19: (a) Rede neural recorrente com uma camada escondida (b) Rede LSTM com blocos de
memoria na camada escondida [GERS, 2001, PP.11] ..ot s 61



Figura 2.20: Um bloco de memaéria com uma unica célula de meméria [GERS, 2001, pp.12]............. 61
Figura 3.1: (a) distribuigdao constante (b) distribuigcdo constante por intervalo (c) distribuicao linear

decrescente (d) distribuiGao eXPONENCIAL..............ccoooiiiiiiii e 68
Figura 3.2: (a) Fungao de distribui¢gao concava (b) Funcao de distribuicdo convexa.......................... 68
Figura 3.3: Exemplo de tabela de probabilidade [Miranda, 2001].................cooooiiiiiiiiiniieeeee, 69
Figura 3.4: Transposigao de notas. (a) Exemplo de rotina de transposicao (b) Exemplo de
transposicao. [Miranda, 2001]...........c.coooiiiiiee ettt 69
Figura 3.5: Retroacgao de notas. (a) Exemplo de rotina de retroagao (b) Exemplo de retroagao.
[MIrANda, 2007 ..ottt ettt ettt ettt e te et et e b et eseeteereete et e s et essentereeteeteete b et ertereeteeris 70
Figura 3.6: Escala de D6 Maior na quarta oifava.................c.cccooieiiiiieinieiccceee s 70
Figura 3.7: Matriz de transicao de estados para a escala de D6 Maior [Miranda, 2001] ....................... 71
Figura 3.8: (a) Tabela de transicao (b) Exemplo de seqiiéncia musical resultante partindo da nota
C5 [MIRANDA, 200, P. 72]......o oottt ettt ettt ettt e ettt et te s et et et et eses e esese s esessesenseseseeseseasesessesenseseseesans 72
Figura 3.9: Estrutura hierarquica de uma sonata [Miranda, 2001]................ccccoceiniininiiineeeeeee 73
Figura 3.10: Exemplo de uma gramatica musical. (a) Exemplo de regras. (b) Exemplo de notas
geradas pelas regras. [Miranda, 2001]..............ccccooiiiiiiiiiieceee ettt 74
Figura 3.11: Exemplo de automato finito com trés estados [Miranda, 2001]...................ccooeviveienennnn. 75
Figura 3.12: (a) Exemplo de um autémato finito para composi¢cao musical. (b) Exemplo de
seqliéncia musical gerada pelo autdmato com quatro compassos. [Miranda, 2001]........................... 76
Figura 3.13: Passos de um processo Iterativo [Miranda, 2001] ................cccooiiiiinniinnennceceee 76

Figura 3.14: Orbita cadtica. (a) Orbita gerada para o valor inicial X,=0,3. (b) Orbita gerada para o

valor inicial x;=0,301. [Miranda, 2001] ...............cocoooiiiiii e 77
Figura 3.15: A rede seqiiencial utilizada por Todd [1989].............c.ocooiiiiiiiiiieeeeeceee e 80
Figura 3.16: RNA proposta para classificar acordes musicais por Laden e Keefe [1989] ................... 83
Figura 3.17: O esquema CBR [LEWIS, 1991] ... ..ot 85
Figura 3.18: Arquitetura da Rede Neural (CONCERT) proposta por Mozer [1994] ..................cccoccene.. 87
Figura 3.19: Segmentagoes do ritmo proposta por Carpinteiro [1995] ............c.coooviieiiiiiiicceeee 87
Figura 3.20: Representacdo do CTU (Contador de Unidade de Tempo) para a colcheia como
Unidade de Tempo. CARPINTEIRO [1995] ..........ccooooiiiiiiiieieeeeeeete ettt 88
Figura 3.21: Arquitetura proposta por Carpinteiro [1995].............ccoooiieiiieiiee s 88
Figura 3.22: Arquitetura proposta por Chen e Miikkulainen [2001]...................ccoooeiiiiieiiiceeeeee 89
Figura 3.23: Exemplo de geragao da préxima nota tendo como nota anterior A4 [Chen e
MITKKUIQINEN, 2001] ...ttt ettt ettt b et et e st e st eseebeeseebensessenteseeseeseeseesesensesaeseenas 90
Figura 3.24: Representacio da duragcdo segundo Chen e Miikkulainen [2001] .................ccooeveieinnne. 90
Figura 3.25: Representacdo dos compassos Segundo Chen e Miikkulainen [2001]............................. 91
Figura 3.26: Exemplo de treinamento para a tonalidade de C maior..................c.ccccooovniinicincinicee. 91
Figura 3.27: Exemplo de treinamento que usa todas as notas da escala de C maior.......................... 92
Figura 3.28: Rede neural seqiiencial proposta por Rowe [2001, p.102].............cccooveiviniiinerceieee 92
Figura 3.29: Pares de treinamento para a progressao I-IV-V-l em C maior .................ccccceceevreinernnnne. 93
Figura 3.30: Notas utilizadas por Eck e Schmidhuber [2002] para o treinamento da rede neural ..... 95
Figura 3.31: Abordagem hibrida Neural-Markov proposta por Verbeurgt, Fayer e Dinolfo [2004] (a)
Arvore de Sufixos (b) Modelo de Markov (c) Topologia da Rede Neural (qualidade).......................... 96
Figura 3.32: Representagao por ciclos de (a) tergas maiores e (b) tergcas menores [Franklin, 2005] 97
Figura 3.33: Neurdnios de entrada (a) e saida (b) por Adiloglu e Alpaslan [2007] ..............c.cccccceernee. 99
Figura 4.1: Tela principal do Sistema...................ccooiiiiiiiii e
Figura 4.2: Tela da configuragao darede BPTT ............c.cooiiiiiiiiicceeeee et
Figura 4.3: DoiS COMPASSOS MUSICAIS .........ccoccoiuiiiiiiiiiieieietet ettt ettt ettt se s eeesaens
Figura 4.4: Dois COMPASSOS MUSICAIS ............ccoocieiiiiiiiiiieieiieieeeteeee ettt ettt ebe e sb e se e eseeseeaens
Figura 4.5: Representagao do acorde musical Em.............
Figura 4.6: Exemplos da representagéo de acordes
Figura 4.7: Arquitetura darede BPTT ...ttt ese b
Figura 4.8: Arquitetura da rede LSTM (apenas algumas conexdes estao ilustradas)........................ 109
Figura 4.9. llustragdo de uma saida tipica de uma célula de memoéria em uma rede LSTM .............. 113
Figura 4.10. A Transformada de Fourier de uma saida tipica de uma célula de memoéria em uma
FEAE LSTIM ...ttt ettt b ettt et e et e e s e b e b e b e st e st eseeseeseese s ensesseseeseeseesesenseneeneesesens 113
Figura 4.11: (a) Fungao nao-linear 1-D (b) Detecgao dos pontos extremos (c) Aproximacgao linear
obtida através dos PoNtos @XrEMOS ...............cccooiiiiiiiiice s 115
Figura 4.12: (a) Funcao 2-D (b) Pontos extremos detectados ...................cccooovviiiiiiiiiniccc 116
Figura 4.13: Divisdo do dominio da fungdo por um ponto extremo local (a) Duas Regi6es (b) Quatro
REGIGES ...ttt bttt h etk h et h bbbt h ettt b et sttt be e 117
Figura 4.14: Arquitetura da rede MLP utilizada para avaliagdao das melodias....................ccccoeeverenrnnnn. 122
Figura 5.1: Resposta esperada para o primeiro experimento.....................ccccooovveieviiiiicecccceceeeee, 124

Figura 5.2: Saidas das células de memoéria com pesos iniciados aleatoriamente (a) antes do
treinamento (b) depois do treinamento (c) Saida da rede antes do treinamento (d) Saida da rede
depois dO treiNAMENTO .................ooiiiiie ettt ettt et e r e et et eteereereeereeasenes 125



Figura 5.3: Saida das células de meméria com iniciacdo de pesos de acordo com o método
proposto (a) antes do treinamento (b) depois do treinamento (c) Saida da rede antes do

treinamento (d) Saida da rede depois do treinamento .................ccoceoriniini 126
Figura 5.4: Erro quadratico médio para os dois casos de treinamento (iniciagao aleatoria e
iNICIAGAO OHIMIZATA)........ ..ottt eb et re bbb e s e s seeseeneas 126
Figura 5.5: Funcao desejada d(x) e saida da rede apos treinamento (a) com iniciagédo aleatéria (b)
COM INICIAGAOD OtIMUZAMA..............ocoiiiiii ettt ettt et et eabeeaeeaseeasenes 127
Figure 5.6: Erro quadratico médio para os dois casos de treinamento, com iniciagao aleatoria e
OUIMIZAA ...ttt ettt eaes 127

Figure 5.7: Erro quadratico médio com pesos iniciais aleatorios (a) primeiro treinamento (b)
segundo treinamento (c) terceiro treinamento....................cccoooiiiiciccc e
Figure 5.8: Erro quadratico médio com iniciagao otimizada dos pesos
Figure 5.9: FUNGA0 desejada 2-D..............c.ooooiiiiiiiiiec ettt
Figure 5.10: Curva de aprendizado para o treinamento da rede para aproximar d(x,y) descrita

ANTEIIOIMENTE. ...ttt ettt ettt b ettt eae ettt n bt naeeen 129
Figura 5.10 (a) Saidas da rede para o pior caso de aproximagao de func¢ao 1-D com iniciagao
aleatodria e otimizada (b) Erro quadratico médio do treinamento em (a)............c.cccoooeniiniinncnne. 131

Figura 5.11 (a) Saidas da rede para o melhor caso de aproximagao de fungao 1-D com iniciagao
aleatdria e otimizada (b) Erro quadratico médio do treinamento em (@).............ccccocoevevviriicciiicinnnnnn,
Figura 5.12: Erro quadratico médio para a fungao 2-D descrita na Figura 4.12
Figura 5.13: Exemplos de (a) dilatacdo e erosao (b) abertura e fechamento [PRATT, 1991]............. 136
Figura 5.14: Passos para extragao do contorno dos relevos naturais..................cccccocoeiviiviiciciiieennn, 137
Figura 5.15: Imagem original (a) Extragdo do contorno (b)
Figura 5.16: Imagem original (a) Extragao do contorno (b)

Figura 5.17: Conversao do contorno da Figura 5.15 para seqiiéncia de notas musicais................... 138
Figura 5.18: Partitura da melodia ESCravos de JO...............ccocooviiiiiiiiiiiieeeccceeee e 139
Figura 5.19: Inspiragao usada no treinamento: (a) 1 nota (b) 2 notas e (c)4 notas............................ 140
Figura 5.20: Inspiragdao usada na composicao: (a) 1 nota (b) 2 notas e (c) 4 notas................ccc........ 142
Figura 5.21: Melodias geradas pela rede com inspiragao semelhante na fase de aplicagéo............. 146
Figura 5.22: Erro quadratico médio do treinamento da rede BPTT com representacao por intervalo
(@) O Pobre e o Rico (b) OBoidaCaraPreta..................oc.ooooiiiiiiiiiicceeeeeeee e 147
Figura 5.23: Erro quadratico médio do treinamento rede BPTT com representagao de ciclos de
tercas (a) Sapo Cururu (b) O Cravo € @ ROSA...........ccoooouiiiiiiiiie e 148
Figura 5.24: Melodia final composta pela rede BPTT com representagao por intervalo..................... 148
Figura 5.25: Melodia final composta pela rede BPTT com representagao por ciclo de tergas ......... 149
Figura 5.26: Erro quadratico médio do treinamento rede LSTM com representagao por intervalo (a)
O Pobre e o Rico (b) O Boi da Cara Preta................coooiiiiioiiiiiicce e 150
Figura 5.27: Erro quadratico médio do treinamento rede LSTM com representacgao de ciclos de
tergas (a) Sapo Cururu (b) O Cravo @ @ ROSA.............ccociiiiiiiceeee et 151
Figura 5.28: Melodia final composta pela rede LSTM com representacao por intervalo.................... 151
Figura 5.29: Melodia final composta pela rede LSTM com representagao por ciclo de tergas......... 152

Figura 5.30: Melodia final composta pela rede BPTT com representagao por intervalos depois da
COITEGAO........c..ieuiiieeuiietieteeteeteett et e e st estesseasse et e esseseasseaseessessassasseessesssessesssessesseess e ssessesaeenseassesseaseenseseessesssessansenses 154



LiSTA DE TABELAS

Tabela 1.1: Atributos dO SOM ... ...ttt
Tabela 4.1: Exemplo de probabilidades condicionais das notas

Tabela 4.2: Exemplos de atributos extraidos de 10 melodias apropriadas................c.ccccocoevevernnnnnnn. 121
Tabela 4.3: Exemplos de atributos extraidos de 10 melodias inapropriadas....................ccccoccoevein. 121
Tabela 5.1: Erro quadratico médio para o treinamento de aproximagao de fun¢ao 1-D utilizando
iniciac@o aleatoria @ otimizada ...............ccooooiiiiiii e 130
Tabela 5.2: Epocas e duragao de treinamento das redes LSTM € BPTT ......c.coooiuoinieeeeeeeereeseeenenn. 152
Tabela 5.3: Erro médio e duragao de treinamento das redes LSTM e BPTT para 8000 épocas de
BrEINAMENTO.... ...ttt ettt ettt et e b et et e st e st eb e et e et e b en s e st eneeneeteabenseneeseeneenan 153
Tabela 5.4: Exemplos de atributos extraidos para as novas melodias compostas pelas redes BPTT
€ LS T ettt ettt etttk h st h etk ae bRt s Rt A etk n A e Rt s Rt h etk e st et n et ne e etenen 153
Tabela 5.5: Avaliagado obtida para as novas melodias................cccccoovieieiiiieiicicceceee e 153

Tabela 5.6: Resultado das avaliaGOes................ccooviiiiiiiiiiiiiiieecee ettt et ens 155



INTRODUCAO

Os seres humanos séo capazes de criar e apreciar a organizagao dos
sons no espaco e no tempo. Musica é a arte de combinar sons no espaco e no tempo,
formando sentido musical. Nesse contexto, o espaco esta relacionado com a
harmonia, ou seja, relagcao simultanea entre os sons. O tempo esta associado com a
melodia, ou seja, relagdo seqlencial entre os sons. A habilidade do ser humano em
criar e apreciar a organizagdo dos sons no espago e no tempo favorece o
entendimento de que uma composicdo musical é formada por estruturas abstratas
[MIRANDA, 2002].

A capacidade humana de entender e processar musica é formada por
dois dominios aparentemente distintos um do outro: o dominio da subjetividade
abstrata que abrange composicdo musical e imaginacio artistica; e o dominio da
objetividade abstrata, que abrange operagdes logicas e raciocinio matematico. Nao ha
duvidas de que o computador € uma excelente ferramenta para o ultimo dominio
descrito, porém, é necessario explorar o potencial do computador para o dominio com
caracteristicas subjetivas.

Como a composi¢ao musical lida com estruturas abstratas, torna-se
necessario definir trés niveis de abstracao:

1) Nivel microscépico: Nesse nivel o compositor trabalha com
caracteristicas microscopicas do som, geralmente relacionados com atributos fisicos,
como por exemplo, freqliéncias, amplitudes, espectro. Nesse caso, &€ mais provavel
que um pedaco musical seja representado por listas de valores numéricos ao invés de
notas para performance de instrumentos acusticos.

2) Nivel de nota: Nesse nivel, o compositor trabalha com a unidade
elementar da musica: a nota musical, que € um simples evento sonoro caracterizado
pelos atributos fisicos (altura, intensidade, duracao e timbre). Esse trabalho esta mais
concentrado nesse nivel de abstracao.

3) Nivel de bloco: Nesse nivel o compositor trabalha com grandes
unidades musicais, como padrdes de ritmo, temas melddicos e amostras de
sequéncias sonoras.

Segundo Miranda [2002], essa definicdo de niveis é importante para
compositores que trabalham com computadores, uma vez que ela determina como
sera feita a construcdo dos componentes que formam a estrutura musical de uma

composigao.
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Muitos pesquisadores tém usado computadores para aperfeicoar a
aplicacdo de composicdo musical. Recentemente, as redes neurais artificiais
passaram a ser utilizadas como modelos para a aprendizagem de processos musicais.

As redes neurais artificiais, os sistemas conexionistas, representam
formas de computagdo nao algoritmica, inspiradas no modelo bioldégico de
processamento de informagdes, e eliminam tanto a necessidade da separagao
processador / memodria quanto o conceito de conjunto de instrucées simbdlicas
presente nos modelos convencionais. Elas prevéem uma rede de “neurbnios” na qual
diferentes padrbes de excitagdo sao observados como uma fungdo de interconexdes
entre os neurdnios. Processamento e memoria sao distribuidos uniformemente pela
rede de forma a fornecer processamento paralelo e rapido [DOLSON, 1989]. Existem
diversos modelos propostos de redes neurais artificiais, € normalmente, essas redes
sao simuladas em computadores convencionais.

Os sistemas conexionistas geralmente oferecem mecanismos de
aprendizado em que a computagcdo desejada pode ser obtida expondo a rede
repetidamente a exemplos que determinam o comportamento esperado. Nesses
mecanismos, as redes neurais adaptam suas interconexdes até que os padrbes de
excitacdo desejados estejam perto (do que a rede é capaz de obter) do
comportamento desejado. Assim, as redes neurais sao capazes de simular
comportamentos complexos (e talvez bioldgicos) dificiimente de serem gerados por

conjuntos de instrugdes ou regras.

MOTIVAGAO

E conhecido que formas de computacdo convencionais sdo velozes no
processamento aritmético, porém, apresentam baixo desempenho em aplicagdes de
reconhecimento de padrdoes, como identificacdo de individuos numa imagem,
comparados com a capacidade de reconhecimento de padrbes por um ser humano.
Por essa razao tém sido pesquisados e propostos diversos modelos de redes neurais
artificiais inspiradas nas redes neurais biolégicas. No caso da composi¢gdo musical, a
aplicacdo de redes neurais artificiais busca suprir dificuldades encontradas em
abordagens tradicionais implementadas nos computadores convencionais, visto que
0s seres humanos conseguem realizar uma composi¢cdo simples com relativa
facilidade.

Portanto, os modelos conexionistas estdo sendo cada vez mais
utilizados dentro de dominios como psicologia e ciéncia cognitiva. Esses modelos sao

capazes de armazenar e generalizar informagdes, aspectos fundamentais do
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aprendizado. Percepgdo e cognicao musical requerem essas mesmas habilidades.
Assim, modelos conexionistas sao apropriados para capturar aspectos do
comportamento musical humano [TODD e GROY, 1991]. A possibilidade de entender
e simular esse comportamento favorece a composicdo de melodias adequadas por
redes neurais artificiais.

Uma das principais qualidades desses modelos conexionistas € a
capacidade de aprender padrdes e caracteristicas presentes nas melodias do conjunto
de treinamentos e obter generalizacbes dessas caracteristicas para a composi¢cao de
novas melodias. Essa abordagem é promissora em relagédo a outras abordagens que,
muitas vezes, exigem a especificacdo de regras explicitas € ndo incorporam aspectos
cognitivos do comportamento musical humano [TODD e GROY, 1991].

O objetivo central dessa dissertagdo de mestrado é propor um sistema
de composi¢gao musical assistido por computador baseado em redes neurais. Esse

sistema pode ser dividido em quatro etapas principais (Figura 1).

Treinamento

Aplicacdo

»
¥

Avaliacdo Otimizacéo

Nova Melodia

Figura 1: Sistema proposto para composicdo musical baseado em redes neurais

A primeira etapa consiste em treinar a rede neural adequadamente, com
o conjunto de treinamento formado por melodias de um determinado estilo e com
diferentes representacdes dos elementos musicais.

A proxima etapa € a aplicagcdo da rede, que ocorre depois que o
treinamento é concluido. Nessa etapa a rede neural é usada para a composi¢cao de

novas melodias com base na etapa anterior de treinamento.
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A inovagao proposta nessas duas primeiras etapas é complementar as
fases de treinamento e composicdo com um tipo de inspiragcdo, proveniente da
Natureza, com a utilizacdo de contornos de relevos geograficos como informagéo
adicional para a rede.

A proxima etapa consiste na avaliagdo das novas melodias geradas
pela rede. Essa avaliagdo € baseada em trés requisitos: notas repetidas, alternancias
abruptas de altura e notas fora da escala. Uma rede neural MLP (Multi-Layer
Perceptron) foi utilizada para classificar as melodias em duas classes: apropriadas e
inapropriadas.

Se a melodia é classificada como inapropriada, algumas corregdes ou
otimizagdes sao realizadas. Essas corregoes sdo baseadas em informacgdes
estatisticas coletadas do conjunto de treinamento. Essas duas Ultimas etapas
(avaliacao e correcao) ainda ndao sdo muito exploradas na literatura e tém por objetivo

verificar o desempenho da rede na tarefa de compor uma nova melodia.

ORGANIZAGAO DO TRABALHO

A descricdo dessa dissertacdo de mestrado esta estruturada nos
seguintes capitulos, além do presente capitulo de introducao:

(1) Definigoes sobre musica. Esse capitulo consiste na apresentagéo
dos conceitos fundamentais do som e dos atributos das notas musicais.

(2) Redes Neurais Artificiais. Nesse capitulo sdo apresentadas as
principais arquiteturas e os principais meétodos de aprendizado das RNAs.

(3) Abordagens sobre composi¢ao musical usando computadores.
Esse capitulo consiste na descricdo de abordagens anteriores para composigcao
musical por computadores, utilizando métodos convencionais e utilizando redes
neurais artificiais.

(4) Proposta de Trabalho. Descreve a metodologia de trabalho
utilizada, assim como a representacédo dos dados de treinamento.

(5) Resultados Obtidos. Apresenta os aspectos de implementagao do
sistema desenvolvido para composicdo musical baseado em redes neurais e 0s
resultados obtidos.

(6) Conclusdes e propostas para trabalhos futuros. Apresenta

discussdes sobre os resultados obtidos e apresenta propostas para trabalhos futuros.

15



CAPITULO 1 — DEFINICOES SOBRE MUSICA

1.1 — CONSIDERACOES INICIAIS

Para um melhor entendimento do trabalho, o capitulo apresenta as notas
musicais e seus atributos, tais como a dindmica, a altura, o timbre e a duracdo. O
capitulo também descreve e ilustra os parametros da onda sonora e demonstra como
esses parametros se relacionam entre si. Por fim, ha uma breve discussdo sobre o
funcionamento do sistema auditivo do ser humano e de como a mente humana entende
e interpreta os elementos musicais. O entendimento da musica pela mente humana é
uma das motivagdes para a criagcdo de composi¢des musicais por redes neurais
artificiais que sdo inspiradas no funcionamento do cérebro humano. A organizagao
desse capitulo é a seguinte: a sessdo 1.2 apresenta os conceitos basicos sobre
notagdes musicais; a sessado 1.3 descreve as propriedades do som e os atributos das
notas musicais; a sessdo 1.4 apresenta a Série de Fourier; a sessao, 1.5 discute o

sistema auditivo; e a sessao 1.6 apresenta as consideracgdes finais deste capitulo.

1.2 — NOTAGOES MUSICAIS

As notas musicais s&o escritas no pentagrama, ilustrado na Figura 1.1. O
pentagrama € um conjunto de cinco linhas, paralelas e equidistantes que formam entre

si quatro espacos.

(a) (b) (c)

Figura 1.1: (a) Pentagrama. (b) Linhas do
Pentagrama. (c) Espagos do Pentagrama.

As claves séo simbolos colocados no inicio do pentagrama e servem para
dar nome as notas musicais. Existem trés claves musicais: a clave de sol, de fa e de dé.

As claves estéo ilustradas na Figura 1.2.
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P I8
(a) (b) (c)
Clave de Sol Clave de Fa Clave de Do

Figura 1.2: Claves musicais

e T R

nota sol nota fa nota do

Figura 1.3: Relagdo das claves e suas respectivas notas

Como ilustrado na Figura 1.3, a clave de sol determina a localizagao da
nota que recebera o nome sol no pentagrama; € utilizada para instrumentos musicais de
sons médios e agudos. As demais notas sao localizadas no pentagrama em fungao da
diferenca de frequéncia em relagcao a nota sol, sendo as notas de freqiiéncia mais baixa
nas linhas ou espago abaixo e as notas de frequéncia mais alta nas linhas ou espacos
acima. Da mesma forma, as claves de fa (para instrumentos de som graves) e do (para
instrumentos de som médios) determinam a localizagdo das notas que receberdao os
nomes fa e do, respectivamente, no pentagrama.

S&o sete as notas musicais naturais e estao ilustradas na Figura 1.4 para

a clave de sol:

$

© L § )
O

o L8]
©

D6 Ré& Mi Fa Sol La Si

N>

Figura 1.4: As notas musicais

Para facilitar a leitura musical e para representar todas as notas de um
instrumento, como por exemplo, 0 piano, € necessaria a utilizagado de duas claves, como
mostra a Figura 1.5.

R M FaSolLa 51 DaRe M Fa Solla Si
oo

[ ]
% Bl
” . o o2 :
notas mais P notas mais
iy _
) graves 00 — o central agudas
¥ oo o

o
,oo%
Mi F3 SolLd Si Do Re MiFa SolLd Si

Figura 1.5: Representacdo das notas musicais em duas claves
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As notas musicais também podem ser representadas através de nimeros
inteiros, como ilustrado na Figura 1.6:

o)

. | _
& " i e i
D) - #o r#ﬂ -
P —
-12-11-10 -9 -8 -7 6 -5 4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 ..

De3 D6#5
Figura 1.6: Representacao das notas por valores numéricos inteiros

—

Caracteriza-se como intervalo a diferenca de altura entre duas notas. O
semitom é o menor intervalo entre duas notas. As notas musicais mostradas na Figura
1.5 ndo representam todas as notas com o intervalo de semitom. Para isso, foram
criadas as notagdes que alteram as notas. Na Figura 1.6 estdo representadas todas as
notas com intervalo de semitom do Dé na terceira oitava (D63) ao Do# na quinta oitava
(D6#5). As alteracbes de notas sdo indicadas por sinais que antecedem as notas
escritas no pentagrama, esses sinais sdo conhecidos como acidentes. Exemplos desses
acidentes sao o sustenido (#) que aumenta a altura da nota em um semitom e o bemol
(b) que abaixa a altura da nota em um semitom.

O intervalo entre duas notas s e ¢t pode ser determinado da seguinte

forma:

intervalo(s,t)=t—s (1.1)

se t sao os valores inteiros que representam as notas musicais. A Figura 1.7 ilustra

alguns exemplos de intervalos musicais, escritos na clave de Fa e na clave de Sol.

A
/ - # . e E—
r(h b P &
A\.j{ P — 5
int(s, t)y=7 int (s, t)=11 int (s, t) =-10 int (s, t) =-6 int (s, t) = 20 int (s, t) =-7
o) - § ﬁ, : —
) ] te s : —

Figura 1.7: Exemplos de intervalos musicais
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Os intervalos musicais podem ser classificados da seguinte forma:

0 = unissono

1 = 2.2 menor ascendente -1 = 2.2 menor descendente

2 = 2.2 maior ascendente -2 = 2.2 maior descendente

3 = 3.2 menor ascendente -3 = 3.2 menor descendente

4 = 3.2 maior ascendente -4 = 3.2 maior descendente

5 = 4.2 perfeita ascendente -5 = 4.2 perfeita descendente
6 = 4.2 aumentada ascendente -6 = 4.2 aumentada descendente
7 = 5.2 perfeita ascendente -7 = 5.2 perfeita descendente
8 = 6.2 menor ascendente -8 = 6.2 menor descendente

9 = 6.2 maior ascendente -9 = 6.2 maior descendente

10 = 7.2 menor ascendente -10 = 7.2 menor descendente
11 = 7.2 maior ascendente -11 = 7.2 maior descendente
12 = 8.2 perfeita ascendente -12 = 8.2 perfeita descendente
13 = 9.2 menor ascendente -13 = 9.2 menor descendente
etc. etc.

Na musica ocidental estabelece-se uma oitava’ como um intervalo que
possui uma taxa de freqiéncia 2:1.

A escala musical mais conhecida € a cromatica ou dodecafénica com
doze semitons. A Figura 1.8 mostra a escala cromética representando todas as doze

notas, de do a si, na clave de sol.

T
T T i T T 1 i
} 1 1 1 i | k4

- :JI- - b I
Do Do# Re Ré# M Fa Fa# Sol Sol La La#  Si

[ i\"\.:ﬁ.

Figura 1.8: A escala cromatica

Em muitos casos nesse trabalho, as notas musicais estardo

representadas na forma de letras alfabéticas associadas da seguinte forma:

Letras - A B C D E F G
Notas - La Si Do Ré Mi Fa Sol

A indicacao da oitava sera feita com um numero na frente das letras, por
exemplo, C3 representa a nota C na terceira oitava.

Cada nota musical esta associada a uma frequéncia. A Figura 1.9 ilustra as
freqUéncias das notas e seus respectivos numeros MIDI 2 correspondentes a um teclado de
piano:

! O nome oitava esta relacionado com a seqliéncia de oito notas sucessivas da escala natural: D6 Ré Mi
Fa Sol La Si D9, o segundo D6 é dito estar uma oitava acima do primeiro.
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Figura 1.9: A notas musicais e suas freqiiéncias®

As notas musicais atuam em ciclos proporcionais, as oitavas. Pode-se
observar que, por exemplo, se a frequéncia da nota A em 220 Hz é duplicada para 440
Hz, ainda é possivel perceber a mesma nota A, entretanto, ela estara uma oitava acima.

De maneira similar se a frequiéncia for diminuida pela metade, ou seja, se de 220 Hz a

2 MIDI & a abreviatura de Musical Instrument Digital Interface. E um padrao utilizado para a comunicagéo
entre instrumentos musicais e equipamentos eletrénicos, como por exemplo, teclado e computadores.
Uma partitura MIDI contém instrugées que determinam os instrumentos, notas, timbres, etc...Para tanto,
cada nota é atribuida a um valor MIDI.

3 Disponivel em: http://www.phys.unsw.edu.au/jw/notes.html. Acesso: 06/12/2006.
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freqliéncia da nota A for para 110 Hz, entdo essa nota A sera percebida uma oitava
abaixo.

Como complemento das relagdes de freqliéncias entre as notas, afirma-
se que nosso sistema de audicao trabalha de acordo com uma lei logaritmica. Assim, o
fendbmeno que as pessoas percebem como intervalo de altura é caracterizado por um
processo logaritmico. Voltando ao exemplo anterior, a distancia de 110 Hz para 440 Hz

€ de duas oitavas, entretanto, a razao de frequiéncia é quadruplicada (Figura 1.10).

110 Hz 330 Hz 550 Hz 770 Hz Freqijéncia
( ) ) 0O O \ ) ) )\ >
N\ 4 N\ N4 N\ N\ N\
220 Hz 440 Hz 660 Hz 880 Hz
O M N ( ) >
N\ 4 4
A2 A3 A4 A5 Altura

Figura 1.10: A relagao das freqiiéncias das notas musicais

Conforme anteriormente mencionado, as notas musicais sao ondas
sonoras complexas formadas por uma freqiéncia fundamental e componentes
harménicas proporcionais a frequéncia fundamental [BENSON,2007]. As freqiéncias
das componentes (fundamental e harménicos) guardam relagdes matematicas entre si,
e é a frequéncia fundamental que define a altura da nota. Para as notas A4 e A3, as
primeiras parciais harmonicas sao:

440 Hz, 880 Hz, 1320 Hz, 1760 Hz,...

220 Hz, 440 Hz, 660 Hz, 880 Hz, 1100 Hz, 1320 Hz

As oitavas sdo exemplos de intervalos consoantes, o que pode ser
observado inclusive pelas componentes harmoénicas. Por outro lado, as primeiras
componentes harménicas das notas A3 (220 Hz) e A#3 (233 Hz) sao:

233 Hz, 466 Hz, 699 Hz, 932 Hz, 1165 Hz, ...

220 Hz, 440 Hz, 660 Hz, 880 Hz, 1100 Hz ...

A presenga das componentes 233 Hz e 220 Hz, 466 Hz e 440 Hz etc,
causa uma sensacao de desconforto que € interpretado pelo ouvido como dissonancia.

O intervalo musical de uma quinta justa corresponde a uma taxa de
freqUéncia de 3:2, em que o terceiro harmdnico da nota mais grave ira coincidir com o
segundo harménico da nota mais aguda, e as duas notas terdo varios harmdnicos em
comum. Portanto, intervalos musicais em que as taxa de freqliéncias s&do numeros

pequenos sdo ditos serem mais consoantes em relagdo aos outros intervalos®. O

* Benson [2007] afirma que essa relagio apenas funciona para notas as quais os harménicos possuem
freqiiéncias multiplas da freqiiéncia fundamental.
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grafico da Figura 1.11 apresenta um estudo mostrado por Benson [2007], relacionando
as taxas de freqiiéncia e os niveis de dissonancia, para uma nota com sua fundamental
e seis componentes harménicas. Nota-se que o grafico apresenta grandes picos na
fundamental (1:2), no intervalo de oitava (1:2) e no intervalo de quinta justa; e apresenta
picos menores nos intervalos de terga menor (5:6), terca maior (4:5), quarta justa (3:4) e
sexta maior (3:5). Se mais harmdnicos fossem considerados, o grafico ganharia mais

picos.

Dissonancia

I i . L
250 300 350 400 450 500
Frequéncia em Hz

Figura 1.11: Dissonancia dos intervalos musicais

1.3 — PROPRIEDADES DO SOM

Som consiste de vibragdes das particulas de um meio material, que
geralmente é o ar. O ar € composto por um grande numero de moléculas, préximas
umas das outras e que continuamente se atingem para produzir o que € percebido como
pressdao do ar [Benson, 2007]. Quando um objeto vibra, causa ondas de aumento e
diminuicdo de pressao do ar. Essas ondas agitam as moléculas de ar, e se propagam,
atingindo os ouvidos e produzindo a sensac&o sonora.

Portanto, a propagac¢do do som se da por meio de ondas, denominadas
ondas sonoras, as quais se caracterizam por serem ondas esféricas. A onda sonora é
produzida por algum objeto que produz vibragdes, por exemplo, as cordas de um violéo,
o badalar de um sino, etc. Quando as vibragbes sonoras apresentam valores estaveis
de pressao o ouvido humano ndo consegue percebé-las, e 0 mesmo acontece com
vibragdes que contém parametros fisicos do som e que estao fora da faixa de percepgao
humana. Esses limites sdo importantes para o processo de digitalizagdo do som.

O som pode ser representado através de uma onda senoidal, € um ponto
interessante é que complexas vibragdes sonoras podem ser entendidas e sintetizadas
através da combinagao de ondas senoidais. Afirma-se com isso, que o sinal sonoro mais
simples é a sendide.

Tal como descreve Paula Filho [2000], Smith [1997], Joaquim e Sartori

[2003], a onda sonora possui 0os seguintes parametros:
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- periodo: corresponde ao tempo necessario para se completar um ciclo,
ou seja, para o padrdo da onda se repetir [MIRANDA, 2001]. E representado pela letra
T,

- ciclo: intervalo entre dois pontos de maximo ou dois pontos de minimo
no movimento ondulatério;

- freqUéncia: corresponde ao nimero de ciclos por unidade de tempo, é
representada pela letra f. A freqliéncia pode ser medida em ciclos por segundo (cps),
porém, a unidade de freqliéncia mais usada é o Hertz (Hz), que equivale a um ciclo por
segundo. [MIRANDA, 2001]; e

- comprimento de onda: corresponde a distancia de um ponto qualquer de
um ciclo onda até o ponto correspondente do ciclo adjacente. E representado pela letra
grega A.

A velocidade de propagacdo da onda sonora corresponde a velocidade
com que o som se propaga. Essa velocidade ndo depende das caracteristicas da onda
sonora, porém, depende da pressdo e densidade do ar que sao influenciados pela
temperatura e altitude. Em um ambiente com a altitude préxima ao nivel do mar e
temperatura ambiente (25°), o som se propaga a 340 m/s, aproximadamente.
FrequUéncia e periodo guardam entre si a relagao:

f=1T (1.2)

No Sistema Internacional (Sl), f € medida em Hertz e T em segundos, € 0
comprimento de onda é dado por
A=v-T (1.3)
em que Y é a velocidade de propagagéo.
A Figura 1.12 ilustra os paradmetros descritos acima, sendo Figura 1.12 (a)
diagrama no espaco; e Figura 1.12 (b) diagrama no tempo. As distorgbes assimétricas

sao tipicas de ondas acusticas reais.

Comprimerto assimetria real
de anda - & A/ Periads - T
) . ) k 1
Amplitude : Amplitude —n

Distancia

(a) (b)

Tempo

Figura 1.12: Onda sonora (a) no espago (b) no tempo
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Muitos objetos em movimento periédico oscilam, como por exemplo, a
corda do violdo, o balango, o péndulo do reldégio. Um objeto também pode oscilar em
um movimento circular, como por exemplo, um parafuso em um volante giratério
interpretando um movimento uniforme e anti-horario (Figura 1.13). A esse Movimento
Circular Uniforme (MCU) estara associada a seguinte velocidade angular w (Omega)

constante:

a)=7=27rf (1.4)

Figura 1.13: Volante ou Manivela [BASILIO JOAQUIM,SARTORI,2003,p.4]

Denomina-se Movimento Harmébnico Simples (MHS) o movimento
oscilatério unidimensional, de periodo igual a T e frequéncia igual a f, realizado pela
sombra do parafuso em relagdo a um plano base [JOAQUIM E SARTORI, 2007]
[ROEDERER,1998]. A funcdo horaria que caracteriza esse movimento pode ser

observada na Figura 1.14.

0 =ot+o,

¢'|- = Angula
4 ou fase Inicial

(a) (b)

Figura 1.14: Circulo Trigonométrico (a) sendide (b) fase inicial [BASILIO
JOAQUIM,SARTORI,2003,p.4]

Uma vez que o ponto P da Figura 1.14 realiza um MCU, o angulo 6

varia com o tempo segundo a fungao:
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0 =wt+ 6 (1.9)

O angulo 6, representa o angulo ou fase inicial, ou seja, o valor do
angulo ¢ no tempo t=0, e w é a velocidade angular do movimento circular uniforme
em rad/s (radianos por segundo), dada pela equacéao 1.4.

O MHS também pode ser visualizado através do movimento que a
projecao do ponto P realiza em relagdo ao diametro AB, enquanto P desempenha seu
movimento circular uniforme. Assim, se x representa a distancia entre o centro da

circunferéncia e o ponto Q, o uso da trigonometria permite que:

cos(@)=x/a ou x=acos(f) (1.6)

Uma vez conhecido que 6 = wt + 6, a distancia x pode ser expressa da
seguinte forma:

x=acos(wt+60)=acos(2x ft + 6v) (1.7)

O movimento em torno do eixo x, que determina o MHS, pode, entao,
ser representado por uma cossenoide, tal que:

a = amplitude;

w = velocidade angular (ou frequiéncia angular);

6, = fase inicial.

Esse movimento seria representado por uma sendide se 0 mesmo fosse
realizado em torno do eixo vertical y.

As ondas sonoras possuem quatro principais atributos que afetam a
maneira de como elas sao percebidas [BENSON,2007]. Esses atributos estao listados
na Tabela 1.1 e estdo descritos nas sessodes 1.3.1, 1.3.2, 1.3.3 e 1.3.4. O primeiro
deles é a amplitude, o qual determina a poténcia da vibracéo, e é percebido como
intensidade. O segundo atributo € a altura que corresponde a freqiéncia da vibragao.
O terceiro atributo é o timbre, o qual corresponde ao formato da onda sonora. O quarto
€ a duracao, que significa o intervalo de tempo em que uma nota é soada.

Segundo Benson [2007], essas nogdes dos atributos sonoros precisam
ser alteradas por varias razbes. Uma delas é o fato de que a maioria das vibracdes
sonoras nao possui uma unica frequéncia. Além disso, Benson [2007] relata que esses
atributos deveriam ser definidos em termos de percepg¢ao sonora, e ndo em termos da
onda sonora propriamente dita. Por exemplo, a percepcédo de altura de um som pode

representar uma freqléncia ndo necessariamente presente na onda sonora,
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caracterizando um fenémeno conhecido como “auséncia da fundamental® e é parte de

um tema chamado, em inglés, de psychoacoustics.

Tabela 1.1: Atributos do som

Fisicos Perceptivos
Amplitude Intensidade
Freqléncia Altura
Espectro Timbre
Duragao Duracéo

1.3.1 — A intensidade

Uma das principais caracteristicas da intensidade corresponde a distingéao
de sons fortes e de sons fracos. Em musica, a intensidade esta relacionada com a
dindmica. A dindmica é a forma de manipular a intensidade sonora na execugao
musical. Essa caracteristica esta relacionada com a amplitude da vibragdo sonora, ou
seja, a percepcgao de sons fortes ou fracos esta diretamente relacionada com a poténcia
acustica presente no sinal. Vale ressaltar que sons com diferentes amplitudes podem

possuir a mesma frequéncia, como na Figura 1.15:

F

F Amplitude Amplitude

(a) (b)

Amplitude de grande intensidade Amplitude de pequena intensidade

Figura 1.15: Sinais com mesma freqiiéncia mas com amplitudes diferentes

As Figuras 1.15 (a) e 1.15 (b) podem representar o teclar forte e fraco,
respectivamente, de uma nota do piano. Esses dois sons possuem a mesma freqliéncia
e comprimento de onda. Suas amplitudes sao diferentes para representar a intensidade®

do som. O sinal representado por uma forma de onda mais intensa ou mais cheia tem

> Um som ¢ dito ter auséncia da fundamental (missing fundamental, em inglés) quando ¢ possivel
determinar a altura da nota, mesmo quando a componente fundamental ndo esta presente.

% A intensidade das notas que compdem uma musica € componente importante da execucdo dessa
musica, pois contribui para despertar emogbes e expectativas no ouvinte. A intensidade de uma nota
pode ser controlada, no violdo, pela forga exercida sobre a corda ao toca-la, no violino, pela forga do arco
sobre a corda, no piano, pela forga com que a tecla é tocada, etc.
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amplitude maior que a do outro sinal. Esse trabalho também ira considerar como
dinamica as variagdes de andamento’ (andante, allegro, moderado), e as articulagdes®
(legato, staccato). Algumas manifestacdes da dindmica estdo expressas na partitura da
Figura 1.16:

Allegretto Allegretto: uma das formas
e I S— | -t — = de andamento.
. b a3 T T 1 | it ] | T | T d T 1 T 1 T T T d = 35
s =L C =
= S
. e _ _ —— Indicagso de
& cres . . o~ .
r — |~ ’ | diminuigao de velocidade.
(I 3 ) T ] TP T T T T -FT..--'I_—I . ~
A — — — e e —— — —_ Indicaggo de
' ' AN aumento de velocidade.
r‘. . . p: Indipagéo d_e pouca
e e s e ] T e e — intensidade (piano)
‘ ) Eﬁ# | - L-J ] > f) E;J L.J T i
| dim. | p | == | cresc.: Indicagdo de
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™
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dim.: Indicacdo de
diminuigcéo de intensidade

Figura 1.16: Exemplos de dindmicas musicais

Em homenagem a Alexander Graham Bell a unidade fundamental de

medida da intensidade do som no Sl é o Bell, cujo simbolo é B. Uma poténcia de 1072

W / m’ representa OB (zero Bell), e esta aproximadamente dentro da regido do som mais
fraco que o ouvido humano consegue captar. Adicionar 1B equivale a multiplicar a

poténcia por um fator de dez. Portanto, multiplicar a poténcia por um fator & equivale a
adicionar log,,k Bell ao sinal. Na pratica, é utilizado comumente o submultiplo dB
(decibel). Assim, a escala € logaritmica, e n decibéis representa uma poténcia de

101972 w7 / m* [BENSON,2007].

O limite de audicao indica a intensidade do som mais fraco que o ser
humano consegue ouvir. O valor desse limite em decibéis varia de acordo com a
freqiiéncia do sinal. O ouvido humano é sensivel a freqliéncias um pouco acima de 2000
Hz, quando o limite de audicdo de uma pessoa normal é de aproximadamente 0 dB. Aos
100 Hz o limite é de aproximadamente 50 dB, e aos 10000 Hz, de aproximadamente 30
dB. Uma conversacgao atinge em torno de 60 — 70 dB, e o limiar da sensagao de dor é
de 130 dB.

" 0 andamento corresponde a velocidade com que a musica é tocada.
8 As articulagdes sdo maneiras de como uma nota ou grupo de notas é emitido, “enfatizado”.
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1.3.2 - A freqiiéncia

Tal como descreve Paula Filho [2000], Smith [1997], Joaquim e Sartori
[2003], a freqUéncia corresponde a percepg¢ao de sons agudos ou graves. Quando as
sendides se apresentam mais comprimidas horizontalmente (menor periodo), a
percepgao € para sons mais agudos e o contrario para sons mais graves. Assim, 0s

sons graves possuem baixas frequéncias, e os sons agudos possuem altas frequéncias.

Amplitude

» Tempo

Figura 1.17: Sinais com diferentes freqiiéncias

A Figura 1.17 mostra dois sinais com diferentes frequéncias. Pode-se
observar que a freqliéncia do sinal representado pelo traco de cor preta € maior que a
do outro sinal, representado pela cor azul. Assim, esse sinal com freqliéncia maior
representa um som mais agudo em comparagdo com o sinal de cor azul, o qual

representa um som mais grave.

n - be i
—— w - A 7 8
D —— : 3

Y 3

——

- A

——

1

Figura 1.18: A freqiiéncia fundamental do C3 (125 Hz) e sete dos seus harmoénicos: C4 (250 Hz),
G4 (375 Hz), C5 (500 Hz), E5 (625 Hz), G5 (750 Hz), Bb5 (875 Hz), C6 (1000 Hz). [SANO E
JENKINS, 1989]

Quando uma nota em um instrumento de cordas ou de sopro é produzida
numa certa altura, com freqiiéncia f, o som é essencialmente periddico nessa
freqiéncia. A teoria da Série de Fourier relata que tal som pode ser decomposto em
uma soma de senos e cossenos com amplitudes adequadas (ou de senos com

amplitudes e fases adequadas), cujas frequiéncias sdo multiplos da freqiéncia f. A
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componente desse som com freqliiéncia f & denominada fundamental e determina a
altura da nota. A componente com freqiiéncia nf representa o n -ésimo harmdonico.

A Figura 1.18 representa a série de harmdnicos baseada na fundamental
C3 (do6 na terceira oitava), representada pelo numero 1. O segundo harménico é o C4,
representado pelo numero 2, e assim por diante. O sétimo harmoénico &, na verdade,
algo bem proximo do Bb4 (Si bemol na quarta oitava). Na moderna escala de doze
temperamentos iguais®, até mesmo o terceiro e quinto harménico sdo levemente
diferentes das novas G (sol) e E (mi) [BENSON,2007] [SANO E JENKINS,1989].

O ouvido humano consegue distinguir freqiéncias no intervalo
aproximadamente entre 20 Hz e 20000 Hz (ou 20 kHz). Para frequéncias fora desse
intervalo, ndo ha ressonancia na membrana basilar do ouvido. Esses intervalos variam
de pessoa para pessoa e também sado influenciados pela idade. Contudo, raramente
composi¢des musicais utilizam freqiiéncias maiores que 4000 Hz [MIRANDA, 2001]
[BENSON, 2007].

1.3.3 — O Timbre

O timbre esta relacionado com a origem do som, ou seja, a fonte sonora.
E o timbre que possibilita distinguir sons com a mesma altura e a mesma intensidade e
duragao tocados por instrumentos diferentes. Miranda [2001] afirma que o timbre
representa o dominio da percepcao imediata, e que talvez essa percepg¢ao imediata
esteja relacionada com o fato de que os sons podem indicar perigo, atengdo, entre
outros. Assim, é natural que o ser humano seja capaz de distingui-lo rapidamente e
reagir ao que esta causando tal som.

Conforme anteriormente mencionado, a grande maioria dos sons nao
possui uma freqiéncia pura, ou seja, o som é composto por varias freqléncias. A
primeira freqléncia, que é a mais baixa de todas, € a fundamental (1° harmdnico) e
determina a altura do som. As demais frequéncias sao multiplas dessa fundamental e
sdo denominadas frequéncias harménicas ou harménicos. Entdo, o som produzido nio
tem a forma de uma onda senoidal, pois esse som é um som composto, e sua forma de
onda, apesar de continuar sendo periédica, dependera do instrumento origem. O timbre

sera determinado pelo numero de harmdnicos presentes no som e também pela

? Temperamento ¢ a divisdo de uma oitava através do ajuste de intervalos entre as notas. Na escala de
doze temperamentos iguais a oitava ¢ dividida em 12 semitons iguais, ou seja, cada semitom corresponde
a um intervalo de 2"/'%.
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amplitude de cada um desses harménicos'® (obtidos pela expansdo em série do Fourier

do sinal sonoro).

{a) (b

Figura 1.19: O timbre (a) Sons do piano (b) Sons do violdo [BASILIO JOAQUIM, SARTORI,
2003]

A Figura 1.19 ilustra duas formas de onda que correspondem a dois sons
que possuem a mesma amplitude e freqliéncia, porém tocados por instrumentos
diferentes. Portanto, possuem formas de onda diferentes. Um som é rico em harménicos
quando sua forma de onda é complexa, representando assim a composi¢cdo de muitas
componentes harménicas. Se a forma de onda é similar a uma sendide, entdo o som é
pobre em harménicos, pois isso significa que este som quase ndo possui componentes
harménicas.

A Figura 1.20 mostra essa comparagdo. Na Figura 1.20 (a) tem-se uma
sendide simples, e em Figura 1.20 (b) tem-se uma onda complexa com 0 mesmo

periodo, formada por sendides de deferentes frequéncias.

AAAA AR AR
VUVL vy

Figura 1.20: O timbre (a) Sendide (b) Onda complexa [BASILIO
JOAQUIM,SARTORI,2003]

a

1.3.4 — A duragao

Conforme Miranda [2001], em musica a duracédo é o tempo em que uma
nota € tocada ou o tempo entre duas notas (pausas). A duragcéo é o elemento que
determina o ritmo. A relagdo de duracdo entre as figuras musicais (representacao

grafica das notas musicais com informacgédo de duragcéo) pode ser observada na Figura

10 A distingdo do timbre também ¢é influenciada pelo envelope sonoro, que caracteriza como o som se
inicia, se mantém e termina ao longo do tempo. O envelope ¢ composto basicamente de quatro elementos:
ataque, decaimento, sustentac@o e relaxamento [ROEDERER,1998] [BENSON, 2007].
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1.21 (a), onde o numero indica a quantidade de notas necessarias para a duracao

correspondente a primeira figura (semibreve). Cada figura musical tem uma figura de

pausa correspondente como ilustrado na Figura 1.21 (b).

» 1 x semibreve

= | i B = » 2 X minima
."/ “\\ - : \\._
J' H_ | e » 4 x seminima
/ / 4
A \J / \| - \J I/—_\'\] ------------- » 8 colcheia
- - - - -
/ \ / .‘\ ,”( A / . N\ .f;r \"\ / ‘\ / { I‘\ / \
- j .l j e J 9 o % [ B oy & - » 16 x semicolcheia
ANNNANANNNNNNNNNNAN
P oo P PPPFPPPPPPrEP Jdd +> 32 xfusa
AAAAANAANAAAANAAARAAARARAAARAANAA _
| ihiilinlakiakia i EEEE - + 64 x semifusa
(@)
N° Nome da Figura Figura Pausa Duracao
1 Semibreve o . 1
1
2 Minima f - 1
2
4 Seminima r 3 1
4
8 Colcheia ; . 1
8
16 Semicolcheia g - 1
.1,' —_—
J 16
32 Fusa 5 Sf 1
J 32
64 Semifusa | 1
5 64

(b)

Figura 1.21: As figuras musicais (a) Relagdes entre as figuras musicais
(b) numeros, nomes, figuras musicais e pausas, e duragdes

correspondentes

Miranda [2001] ainda menciona sobre o dominio do pulso, que esta

relacionado com a duracido das notas. Nesse dominio tem-se a idéia de que altura e

ritmo sédo considerados como um fendmeno continuo do dominio do tempo. Geralmente
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tem-se o auxilio de um contador de tempo, que indica a velocidade do pulso. Carpinteiro
[1995] trabalha com esse dominio do pulso, como sera visto mais adiante. O ser
humano consegue identificar ritmos distintos em até aproximadamente 10 ciclos por
segundo. Apesar desse limite, os seres humanos se sentem mais confortaveis com
freqiéncias que estdo préximas das batidas do coragdo, que alcangam,
aproximadamente, de 30 batidas até 240 batidas por minuto [0,5 Hz (30 x 1/60), e 4 Hz
(240 x 1/60)]. Portanto, os ritmos musicais geralmente estardo nesse intervalo, ou seja,
de 4 pulsos por segundos (4 Hz) e um pulso a cada dois segundos (0,5 Hz).

Logo, a nogao de tempo esta relacionada com a quantidade de batidas.
Apods a invencdo do metrénomo de Maezel em 1810, a indicagdo do tempo se tornou
mais precisa e pode estar indicada, numa partitura, em batidas por minuto pela
abreviacdo M.M. (metrébnomo de Maezel), a figura de referéncia para a batida e um
numero. Por exemplo, M.M. & =126 indica um tempo de 126 batidas por minuto.
[MIRANDA, 2001]. Um exemplo dessa indicagcado pode ser observado na Figura 1.22.
Nessa partitura a seminima (J) € a unidade de tempo e vale 1/126 minuto, um pouco

menos que meio segundo.

AMAL #m126

(‘l I r 1 4 ."' 1 -r’:i-_!-

Figura 1.22: Possivel indicagdo do tempo em uma melodia

Essas batidas s&o divididas em grupos, formando assim, os compassos'".
No comeco da partitura da Figura 1.23, logo apds a clave, existem dois numeros que
indicam o compasso dessa musica: o numerador indica a quantidade de tempos dentro
de um compasso (unidade de compasso) e o denominador indica a unidade de
referéncia para a batida (unidade de tempo), ou seja, a figura de som que representa
uma unidade de tempo. Um exemplo das relagdes entre as figuras musicais pode ser

observado na Figura 1.23:

M Compasso é a divisdo da melodia em tempos iguais. Cada compasso possui a mesma quantidade de
tempos. E a duragéo de todas as notas dentro de um compasso deve somar essa quantidade. Exemplo:

— i

L4} ”J [ 3 [ 2 [ ] [ 2 Tr s e eweww]

N
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1 semibreve = 2 minimas = 4 seminimas = 8 colcheias =etc...

Figura 1.23: Exemplos da relagao entre as figuras musicais

1.4 — SERIE DE FOURIER

Segundo Joaquim e Sartori [2003], em sua grande maioria, 0s sinais
elétricos sado representados no dominio do tempo. Porém, em algumas areas
relacionadas com processamento de sinais, a analise dos sinais se torna mais facil
quando esses passam a ser representados no dominio da freqiéncia. A analise do
dominio da freqléncia é mais simples e direta e traz informacbes sobre as
componentes senoidais envolvidas em um sinal, e através dessa analise, é possivel
observar as propriedades e parametros dos sinais, os quais dificimente serdo
possiveis de observar no dominio do tempo. Para a analise no dominio da freqliiéncia,
a analise e a transformada de Fourier sdo essenciais.

Jean Baptiste Joseph Fourier (1768-1830) contribuiu para uma das mais
valiosas descobertas quando se trata de sinais: qualquer fungao periédica pode ser
decomposta em componentes de ondas senoidais que possuem amplitudes variadas e
freqiéncias que sdo multiplas da frequiéncia da fundamental. Isso constitui a série de
Fourier.

Para uma fungao periédica, x(f), com periodo T, a série de Fourier

consiste em:

x(t)= % +a, cos(2z fot)+axcos(2z2 fot)+...+ bisen(2x fot) + basen(272 fot) +... (1.7)

a, /2 = valor médio da fungéo;
a,, b = amplitudes do primeiro harménico ou a componente

fundamental;

a,, b, = amplitude do segundo harménico;
a,, b, = amplitude do terceiro harménico;

fo = 1T, freqiiéncia fundamental do sinal;

A equacao 1.8 também pode ser escrita da seguinte forma compacta:

x(t) = % + i[an cos(2znf o)+ busen(27nf of)| (1.8)

n=1
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E imprescindivel que o sinal seja periédico. Diz-se que uma fungao x(¢)
é periddica se existe um numero T tal que x(¢)=x(t+T), para todo ¢. Como a série
de Fourier pode ser definida dentro de um intervalo possivel, ndo ha necessidade da
verificagao da periodicidade o tempo todo.

Outros pontos devem ser observados e estéo ilustrados na Figura 1.24:

- se ha descontinuidades, a fungdo deve ter um numero finito delas
dentro de um periodo.

- a funcao deve ter um numero finito de maximos e minimos dentro de
um periodo.

- possibilidade da integracdo de uma fungdo em um periodo, tal que

t+T

[ ]

dt’< oo

(1.9)

em que x(¢)descreve a fungéo.

ax(1)

21 )

a) periodicidade: x(1) = x(t+1)

b b
TR Wt l

b) Nimero finito de ¢) Namero finito de d) absolutamente
descontinuidades. MAXImos ¢ minimos. integravel.

Figura 1.24: Requisitos para a Série de Fourier [BASILIO
JOAQUIM,SARTORI,2003,p.13]

Uma simplificacdo da série de Fourier pode ser descrita por:

x(t)= EO+§En cos(2znf ot + 6») (1.10)

n=1

E,= a,l2;
E = amplitude do n-ésimo harménico;

0 = fases do n-ésimo harménico.
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As informacdes de amplitude e fase estdo presentes em cada um dos

termos.

E possivel utilizar a Série de Fourier somente com os senos ou somente
com os cossenos. Para isso, € necessario utilizar a fase. A fase nada mais é que um
deslocamento da onda sonora. Isso parte da seguinte relagdo trigonomeétrica para a

soma de arcos:
sen(a+b) =sen(a)-cos(b)+sen(b)-cos(a) (1.11)
Para obtencéo dos coeficientes da série mostrada na equacgao 1.9, vale
ressaltar que os termos COS(27mf ot) e sen(27nf of) formam uma base ortogonal

completa, isto é:

T2 0, se m#n
J/zcos(27mfot) cos(2zwmf ot)dt = 712, se m=n#0 (1.12)
r2 0, se m#n
_ Tj/zsen(z;mfot) senQamfodi=1" (1.13)
T/2
[ sen(2znf ot)cos(2mf ot)dt =0 (1.44)
-7/2

Para n = 0,1,2,3,4,5..., os coeficientes d, da Série sdo obtidos da

seguinte forma:

an=% [ x(t)cos(2znfot)at (1.15)

-T/2

E para o a,, que equivale ao termo médio da fungéo x(¢), a expressdo
€ a mesma, e o parametro n tera valor 0.
Paran=1,2,3,4..., os coeficientes b, da Série sdo obtidos da seguinte

forma:

m:% Tj x(t)sen(27znf ot dt (1.16)

-T/2

E os coeficientes E , e 6, da seguinte forma:
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b
E =.\a+b e 0 =arctg—" (1.17)

a

n

Tomando o instante zero como referéncia, €& necessaria uma
informacao adicional da posicdo da sendide, em relacdo a esse instante. Essa
informacao é obtida através da fase. A fase indica a posicao inicial da harmdnica no
instante inicial considerado. Por convencdo a fase sera negativa quando o pico
positivo mais proximo acontecer depois do instante zero, ou seja, a sendide esta
atrasada. Sera positiva quando o pico positivo mais proximo acontecer antes do
instante zero, ou seja, a sendide esta avangada. Tanto a fase e a amplitude de uma
componente sao representadas, no dominio da freqiéncia, por um impulso com
amplitude igual a da sendide, e a abscissa desse impulso sera a freqiéncia

correspondente da sendide. A Figura 1.25 ilustra alguns exemplos de fases.

AMPLITUDE FASE
180

A
‘ 80

A~

-180

-180

A 180
ANEAN .

-80
-180

Figura 1.25: Exemplos de fases [BASILIO JOAQUIM,SARTORI,2003,p.3]

Um sinal ndo senoidal (exemplificado na Figura 1.26) é composto por
uma série de componentes senoidais com amplitudes, frequéncias e fases
determinadas. Esse sinal passa a ter cristas e vales. Se um sinal elétrico é dito

periédico, entdo ele pode ser representado.
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AMPLITUDE FASE AMPLITUDE FASE
A +90° +90°
+450 Aﬂg +45°
lo f fo f 2y fy 2y
45° 45
-90° a0

a) Sendide com freqiieneia fo,

amplitude A e fase -90°.

AMPLITUDE

[T

b} Sendide com freqiiéneia 21,
amplitude A/2 e fase -45°,

FASE

+90°

+45°

W

-45°

-90°

¢) Sinal ndo senoidal composto pela soma dos dois sinais anteriores.

Figura 1.26: Composigao de dois sinais senoidais [BASILIO

JOAQUIM,SARTORI,2003,p.4]

A figura 1.27 a seguir ilustra o sinal resultante da figura anterior no dominio do tempo.

AMPLITUDE

Figura 1.27: Sinal resultante nao senoidal [JOAQUIM;SARTORI,2003,p.5]

f .
FREQUENCIA

A esse processo € possivel adicionar muitas sendides, e os resultados serao

sempre diferentes, ou se simplesmente houver uma alteracédo na freqiéncia, amplitude

ou fase das componentes senoidais, essas alteracbes também implicam em uma onda

resultante diferente (Figura 1.28).
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AMPLITUDE

A
FASE
+90°

Aig
+45°

fy 2, f 2 U

AMPLITUDE -90°

Figura 1.28: Soma de dois sinais senoidais com variagdo na fase de uma das
componentes [JOAQUIM,SARTORI,2003,p.6]

1.4.1 - Propriedades da série de Fourier

Ainda segundo Joaquim e Sartori [2003], algumas propriedades em

relagdo a Série de Fourier devem ser consideradas, entre elas:

1 - Para calcular os coeficientes da série de Fourier de uma funcéao
periodica é importante que a integracdo possa ser efetuada dentro de um intervalo de

tempo que corresponde a um periodo do sinal. Assim, sinais periddicos determinam

que,
[x(e)cos (2mnfyt)de = | x(t)cos(2mnfyr)dr v, (1.18)
0 f
[ x(¢)sen (2znfyt) dt = j x(f)sen(2znfyt)dt Y1, (1.19)

2 — Se uma funcéo é par, todos os coeficientes b, da Série de Fourier
serdo nulos. Sendo assim, havera somente os termos a, dos cossenos. Uma fungéo e

par se: x(—t)=x(t),Vt.

3 - Se uma fungéo € impar, todos os coeficientes a, da Serie de Fourier
seréo nulos, sendo assim, havera somente os termos b, dos senos. Uma fungéo é

impar se, x(—t)=-x(t),Vt.
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1.5 - O SISTEMA AUDITIVO HUMANO

Uma faculdade comum, porém muito interessante que esta presente no
ser humano é a habilidade de reconhecer, reproduzir e analisar melodias ou pedacos de
musicas. Longuet-Higgins [1979] e Temperley [2001] mencionam que essa habilidade
abrange tanto a capacidade de identificar ritmos, relagao entre as tonalidades, alturas,
harmonia, quanto julgar se uma nota ou frase foi tocada fora do tempo ou esta fora de
tonalidade.

Goga e Goga [2004] dizem que a musica é sentida pela por¢cao do
cérebro responsavel pelos sentimentos, e ndo simplesmente visualizada pela porcao
cerebral responsavel pela razdo e inteligéncia. Para esses autores, os compositores
podem influenciar o ser humano, no sentido de trazer alegrias, paz, tristeza, melancolia,
entre outros. Os autores ainda afirmam que a circulagdo sangliinea e respiragdo podem
sofrer influéncias dependentes do tipo de musica escolhida pelo ouvinte. Por isso
também é importante que as composi¢cdes musicais sejam bem planejadas e estudadas.

O ouvido é dividido basicamente em trés partes (Figura 1.29): ouvido
externo, ouvido médio ou timpano e ouvido interno, ou labirinto [LENT,2002]
[BENSON,2007]. O ouvido externo representa a parte visivel, composto pelo pavilhdo
auricular, pela concha e pelo meato auditivo externo, onde as ondas sonoras sao
concentradas, amplificadas e transmitidas para os receptores. O meato auditivo externo
possui aproximadamente 2,7 cm e termina no timpano ou membrana timpanica que
vibra ao ser incidida por um estimulo sonoro. O timpano separa o ouvido externo do
ouvido médio. O ouvido médio representa uma cavidade cheia de ar na qual estao
localizados ossiculos articulados entre si (martelo, bigorna e estribo), responsaveis por
transmitir as vibragbes do timpano para outra membrana que veda um orificio
denominado janela oval. Essa membrana da janela oval separa o ouvido médio do
ouvido interno, representado pela coclea. A céclea € uma cavidade éssea em forma de
caracol onde estdo os receptores auditivos. Um de seus propédsitos é separar o som em

varias componentes de freqliéncias antes de transforma-lo em impulso nervoso.
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auricular
Ossiculos
Mdeoto
auditivo
externo JCN)%JEVRFT‘DJ?J

QUYIDO EXTERNG

OUVIDO
MEDIO

Timpano

Concha

Figura 1.29: O ouvido [LENT,2002,pp.190]

Portanto, a deteccdo de freqliéncia é desempenhada por vibragdes da
membrana basilar na céclea do ouvido. A membrana basilar € mais estreita e rigida na
base do que no apice da coclea. Na Figura 1.30 (a) esta ilustrada a céclea, que é o
6rgao receptor do sistema auditivo. Na Figura 1.30 (b) esta ilustrado o corte de uma
volta da céclea, em que se pode observar a membrana basilar. As freqliéncias mais
baixas, os sons mais graves, fazem vibrar regides da membrana basilar préximas ao
apice da céclea e nao conseguem mover com facilidade as regides préximas a base,
conforme observado na Figura 1.31 (a). Ao contrario, as freqiiéncias mais altas, os sons
mais agudos, fazem vibrar regides da membrana basilar perto da base e menos a regiao

perto do apice, conforme observado na Figura 1.31 (b) [LENT, 2002].

A Canais B

semicirculares

Membrana
tectorial

o o
s Escala

vestibular

N. vestibulo-
coclear (VIII)

Génglio

espiral dEC orti

Escala
timpdnica

Membrana
Céclea basilar

Janela
redonda

Figura 1.30: Parte do sistema auditivo humano. (A) A céclea e (B) Mostra de um corte
transversal da céclea. [LENT, 2002]
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Figura 1.31: A tonotopia representa uma especializagdo da membrana basilar: os sons
mais graves fazem vibrar o apice (A), e os mais agudos movimentam a base (B). [LENT,
2002]

Ainda segundo Longuet-Higgins [1979], algumas teorias para o
entendimento da percepcdo musical podem ser consideradas. Sobre a percepg¢ao da
tonalidade, considera-se a Figura 1.32 como ilustragdo. Nessa figura sdo mostradas as
notas musicais nas linhas numeradas de y=-2 a y=3 e nas colunas numeradas de x =- 3
a x=4, onde um intervalo numa linha corresponde a uma quinta (7 semitons) e um
intervalo numa coluna corresponde a uma terga maior (4 semitons). A principal
associagao que o ouvinte interpreta ao ouvir cada nota esta associada com a tonalidade
estendida das primeiras duas notas, porém se as notas se moverem drasticamente no
espaco harménico, o ouvinte sera forgcado a buscar uma nova tonalidade de acordo com
os intervalos menos remotos. Por exemplo, a tonalidade estendida de c'?, abrange as
notas referentes a escala de C maior e notas referentes a escala de C menor mais duas
notas extras, como ilustrado do retangulo da Figura 1.32. Portanto, o ouvinte comega a
ouvir uma seqiiéncia de notas e assume que a primeira nota seja a ténica’ da
tonalidade e atribui a essa tbnica a tonalidade estendida. Se a segunda nota for
coerente com a hipotese levantada, por exemplo, se representar a nota mais a direita da

ténica ou a imediatamente acima dela, entdo a hipétese é mantida. Caso contrario, a

'2 Notas da escala de C maior: C-D-E-F-G-A-B. Notas da escala de C menor: C-D-Eb-F-G-Ab-Bb. As
duas notas extras (Db e F#) do exemplo da Figura 1.32 nao pertencem a nenhuma dessas duas escalas .
1> A escala musical € uma seqiiéncia de 7 notas sucessivas. A tdnica & o primeiro grau da escala musical

e determina o tom ou a tonalidade da musica.
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primeira nota estara mais propicia para ser a dominante, entdo a tonalidade estendida

sera movida uma nota para a esquerda no espago harmoénico.

y=3 Df Af Ef Bf Fx oOx Gx Dx

2 B FE cf ol o} At ©f§ Bf

1 el D A E B FE | cd cf
] Eb Bp | T C G D A E
-1 ¢b Gb | Db Ab EBb Bb | F ¢
—2 Abb Ebp B Fhb b Gb Db Ab
r = —3 -2 =1 0 1 2 3 4

Figura 1.32: Espag¢o harménico sugerido por Longuet-
Higgins [1979]

Assim, tanto a percepcdo de tonalidade quanto a percepgdo de ritmo'
envolve a interacdo entre o que o ouvinte estd ouvindo e ponto de referéncia e
conhecimento criado por ele. Para a percepcao de ritmo, esse ponto de referéncia é o
tempo e o0 metrbnomo e na percepcao de tonalidade o ponto de referéncia é a escala
formada pela tonalidade estendida LONGUET-HIGGINS [1979].

Griffith e Todd [2001] estudaram a percepcdo da altura ou tonalidade
relacionando-as com o reconhecimento do instrumento musical. Os autores também
mencionam sobre a capacidade dos seres humanos em reconhecer um centro tonal e a
funcdo de cada altura dentro desse centro, de memorizar melodias e reproduzi-las
corretamente e dos diferentes parametros que os humanos utilizam para indicar se uma
melodia oferece boa ou ma qualidade. Sobre todos esses aspectos e todas as
habilidades de compositores musicais humanos, Griffith e Todd [2001] discutem as
dificuldades e pesquisas realizadas para sistemas de composicgao artificial.

Sano e Jenkins [1989] propuseram um modelo de rede neural para
examinar os estimulos sensitivos na percepcdo da altura com énfase na sua
representacao neural. A tarefa da rede neural proposta é determinar qual a altura e
oitava dessa altura através de simulacdes dos estimulos da membrana basilar.

Scarborough, Miller e Jones [1989] propuseram uma rede neural para
analise de tonalidade em uma melodia. A melodia geralmente é escrita em uma
tonalidade, e essa tonalidade define uma relagao entre as notas e acordes presentes

nela. Os humanos conseguem identificar a tonalidade de uma melodia porque

Ry percepcao de ritmo estudada por Longuet-Higgins [1979] € semelhante a percep¢éo da tonalidade.
Para identificar um ritmo de uma sequéncia musical, o ouvinte precisa conhecer a batida dessa pega. Se
o ouvinte pode identificar duas notas que ocorrem em sucessivas batidas, sera possivel descobrir quando
a proxima batida sera realizada. Caso contrario, se outra nota € soada naquela batida, sera necessario
identificar o tempo dessa nota no comego da proxima batida e atualizar, se necessario, sua estimativa de
tempo.

42



conseguem capturar essa relagdo. Portanto, a rede neural busca identificar a
tonalidade ao obter a relacdo entre notas e acordes de uma tonalidade, através da
ocorréncia, disposicao e duracado dessas notas na melodia.

Bharucha e Todd [1989] sugerem que pessoas que nao possuem
conhecimento sobre a estrutura de uma melodia sdo capazes de criar expectativas e
ter intuicbes sobre melodias de sua cultura quando sdo expostas a varios exemplos
dessas melodias. Os autores propuseram um modelo de rede neural que buscasse
imitar essas expectativas através das tonalidades de uma cultura e que realizasse
predicdes de acordes dessa tonalidade durante uma melodia, como acontece com

humanos.

1.6 — CONSIDERACOES FINAIS

Esse capitulo apresentou as propriedades do som e o movimento
harménico simples. Também foi apresentada uma breve discussao sobre a Série de
Fourier para sons periédicos e sobre o sistema auditivo do ser humano.

Verificou-se que a nota musical possui quatro principais atributos:
frequéncia, duragdo, dindmica e timbre (ou seja, a fonte sonora). Esses atributos estdo
relacionados com os parametros perceptivos da audicdo. Portanto, tem-se que uma
musica abrange uma estrutura de notas caracterizada por um cuidadoso controle de
seus atributos. Nesse sentido, composi¢cao musical é desenhada em uma partitura por
simbolos que representam arranjos de notas e os musicos aprendem a interpretar essa
partitura relacionando esses arranjos. Miranda [2001] em seu ponto de vista diz que
essa representagao simbdlica na partitura ndo constitui a musica em si, mas sim oferece
instrugdes para os musicos realizarem as agdes necessarias para que esses simbolos
sejam transformados em mdusica.

O trabalho propde uma abordagem para composicbes musicais
realizadas por computadores, com o auxilio de redes neurais artificiais. Para tanto, no
proximo capitulo serdo apresentados conceitos iniciais de redes neurais artificiais e

algumas abordagens ja existentes para a aplicagdo de computagado musical.
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CAPITULO 2 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.1 — CONSIDERAGOES INICIAIS

As redes neurais artificiais (RNAs), também conhecidas como sistemas
conexionistas, constituem uma forma de computagdo n&o-algoritmica inspirada na
estrutura e processamento do cérebro humano. Por ndo serem baseadas em regras
ou programas, as redes neurais oferecem uma alternativa a computacao algoritmica
convencional.

As RNAs sao sistemas de processamento paralelo e distribuido
compostos por unidades de processamento simples (neurdnios) que calculam
determinadas fungbes matematicas e sdo capazes de armazenar o conhecimento
adquirido e torna-lo disponivel para uso. Essas unidades de processamento sao
dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por conexdes sinapticas
associadas a pesos que sao utilizados para ponderar a entrada recebida de cada
neurénio da rede e armazenar o conhecimento adquirido. [HAYKIN, 2001] [BRAGA,
LUDEMIR, CARVALHO, 2000]

Para que um problema seja resolvido, as RNAs passam por um
processo de aprendizagem que geralmente consiste em apresentar a rede um
conjunto de exemplos para que ela consiga extrair desses exemplos caracteristicas
necessarias para representar a solugdo desejada. Geralmente, cada exemplo consiste
em uma entrada para a rede e uma correspondente resposta desejada. No
aprendizado, os pesos sido ajustados adequadamente para representar essa solugao.
Uma vez treinada, a rede passa para a fase de aplicagao propriamente dita, na funcao
para a qual ela foi destinada, como classificacao de padrbes, imagens, etc.

As RNAs, portanto, sdo capazes de aprender através de exemplos e
generalizar o conhecimento adquirido. A generalizacdo ocorre quando a rede
consegue produzir saidas adequadas para entradas que nado pertengam ao conjunto
de treinamento.

A organizacao desse capitulo é a seguinte: a sessdo 2.2 apresenta a
base biolégica para o entendimento das redes neurais; a sessdo 2.3 apresenta as
principais arquiteturas de redes; a sessdo 2.4 apresenta os principais métodos de
aprendizado; a sessao 2.5 apresenta a rede neural LSTM; e a sessao 2.6 apresenta

as consideragdes finais desse capitulo.
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2.2 - BASE BioLOGICA

O cérebro humano possui grande habilidade em manipular problemas
sem a necessidade que regras sejam explicitamente formuladas, mas sim através de
exemplos. O cérebro consegue reconhecer padrbes e relaciona-los, armazenar o
conhecimento adquirido e utiliza-lo quando necessario, desenvolver a percepgao,
entre outros [HAYKIN, 2001] [BRAGA, LUDEMIR, CARVALHO, 2000].

O processamento da informagao é realizado através de unidades de
processamento, os neurbnios. Cada neurdnio recebe sinais de varios outros neurdnios
através das conexdes sinapticas, combina essas entradas e envia outros sinais a
varios outros neurénios. Portanto, a capacidade das sinapses serem moduladas é a
principal base para todos os processos cognitivos, como percepc¢do, raciocinio e
memoria.

A estrutura individual de cada neurdnio, a topologia das conexdes
sinapticas e o comportamento conjunto desses neurbénios formam a base de estudos
em Redes Neurais Atrtificiais.

Uma representacido basica de um neurdnio bioldgico esta ilustrada na
Figura 2.1. Um neurdnio € dividido praticamente em corpo da célula, dendritos e
axbénio. Os dendritos possuem a funcdo de receber as informacdes, os estimulos
nervosos, transmitidos por outros neurénios e conduzi-los até o corpo celular. O corpo
celular, também conhecido como soma, coleta a informagao recebida dos dendritos e
gera novos impulsos. Estes impulsos sao transmitidos para outros neurdnios através
do axénio.

O ponto de contato entre a terminacdo axbénica de um neurdnio e o
dendrito de outro é conhecido como sinapse. As sinapses unem 0s neurdnios,
formando redes neurais. As sinapses sdo capazes de controlar a transmissdo de
impulsos entre os neurdnios da rede. Os impulsos que chegam ao neurbnio atraves
dos dendritos sdo “somados” no corpo celular, e caso a soma seja maior do que um
determinado valor limiar, o neurénio é ativado e dispara um impulso que caminha pelo
axdnio até a sinapse, para transmitir o sinal a outro neurénio.

O neurbnio que envia um impulso recebe o nome de neurbnio pré-

sinaptico e o neurdnio receptor do impulso recebe o nome de neurbnio pds-sinaptico.
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Figura 2.1: Partes simplificadas de um neurénio biolégico'
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O modelo de neurdnio MCP proposto por McCulloch e Pitts [1943] é
uma simplificagao do neurénio bioldgico e esta ilustrado na Figura 2.2. Os dendritos
sédo representados pelos n terminais de entrada x,,x,,...,x, € 0 axénio é representado
pela saida y. A dindmica das sinapses € simulada pelos pesos w,,w,,...w,
associados aos terminais de entrada. Os pesos podem ser positivos (excitatorios) ou
negativos (inibitérios). O efeito de uma sinapse particular i no neurbnio pés-sinaptico
é dado por x;,w,. O neurdnio biolégico dispara quando a soma dos impulsos recebidos
pelo corpo celular ultrapassa o seu limiar de decisao (threshold). O corpo celular no
MCP é simulado pela soma ponderada dos valores x,w, recebidos e decide se o
neurdnio deve ou ndo disparar comparando a soma resultante com o limiar do
neurénio.

No neurbnio MCP, a ativagdo é obtida através de uma funcao de
ativacao degrau. Dependendo do valor resultante da soma ponderada das entradas do
neurdnio, essa fungado é responsavel por ativar ou nao a saida com valor 1, uma vez
que o modelo MCP manipula apenas valores binarios. No modelo original MCP a

condicao de ativagcao é dada pela seguinte funcao linear:

Z X;W; >0 (2.1)
i=1

em que n € o numero de entradas do neurbnio, w, & o peso associado a entrada x, e

€ é o limiar (threshold) do neurénio.

' Disponivel em: http://www.icme.usp.br/~andre/research/neural. Acesso: 12/02/2007.
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Figura 2.2: Neurdnio de McCulloch e Pitts [BRAGA, LUDEMIR, CARVALHO, 2000, p.9]

A Figura 2.3 ilustra graficamente algumas das fung¢des de ativagao mais
utilizadas pelas redes neurais [TANG, TAN, YI, 2007].
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Figura 2.3: Exemplos de fun¢des de ativacao. (a) fungao logistica (b) fung¢ao tangente
hiperbélica (c) fungao linear

Na Figura 2.3 (a) esta ilustrada a fungao de ativagao logistica, que em

sua forma geral, é definida por:

1 a>0,xe; (2:2)
y=p()=—— @>0xe]
1+ exp(—ax)
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O valor de saida fica no intervalo 0 < y <1. Sua derivada é computada

COMO se segue:
@ (x)=ay(l-y) (2.3)

Na Figura 2.3 (b) tem-se a fungao de ativagao tangente hiperbdlica,
definida como:

B _ 1—exp(—2x) (2.4)
Y=ol = 1+ exp(—2x)

O valor de saida fica no intervalo —1< y <1. Sua derivada é definida
como:

@ (x)=1+y)1-y) (2.5)

Por fim, na Figura 2.3 (c) tem a fungao de ativagao linear, simplesmente
definida como:

y=¢(x)=x esuaderivadaé ¢ (x)=1 (2.6)

2.3 — ARQUITETURA DE REDES NEURAIS

A definicdo da arquitetura de uma rede neural artificial € importante,
uma vez que determina qual tipo de problema a rede € capaz de resolver. Redes com
uma unica camada de neurbénios MCP sdo somente capazes de resolver problemas
linearmente separaveis. As redes neurais recorrentes sao mais indicadas para a
resolugdo de problemas que envolvem processamento temporal. A organizagdo dos
neurdnios de uma rede neural também estabelece o algoritmo de aprendizado
adequado para treina-la [HAYKIN, 2001] [BRAGA, LUDEMIR, CARVALHO, 2000].

A arquitetura de uma rede neural pode ser definida através dos
seguintes parametros: numeros de camadas, tipo de conexdo entre os neurdnios e
topologia da rede.

Uma rede é dita ser fortemente conectada quando todos os neurdnios
de uma camada estdo conectados com todos os neurbnios da camada seguinte. Em
contraste, uma rede é dita ser fracamente ou parcialmente conectada quando um
neurdnio de uma camada estd conectado apenas aos neurbnios adjacentes da
camada seguinte.

Em geral, as redes neurais artificiais se classificam em trés arquiteturas:
(1) redes aciclicas com uma Uunica camada; (2) redes aciclicas com multiplas

camadas; e (3) redes recorrentes ou ciclicas.
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2.3.1 — Redes Aciclicas com uma Camada Unica

Nessa arquitetura ha uma camada de entrada de nos de alimentagéo e
apenas uma camada de saida de neurbnios computacionais. Os ndés da camada de
entrada correspondem aos neurbnios sensoriais que possibilitam a entrada de sinais
na rede (ndo fazem processamento). O processamento é realizado pelos neurdnios

MCP da camada de saida. Essa rede esta ilustrada na Figura 2.4.

[J neurdnio sensorial

O neurdnio de
processamento

Camada de Camada de
entrada saida

Figura 2.4: Rede aciclica com uma camada de neurdnios [HAYKIN, 2001]

O perceptron, representado na Figura 2.5, pertence a essa categoria
de rede e foi primeiramente proposto por Frank Rosenblatt, em 1957. O perceptron
consiste em uma unica camada de neurbénios com pesos sinapticos e bias ajustaveis.
Se os padrbes de entrada forem linearmente separaveis, o algoritmo de treinamento
possui convergéncia garantida, isto é, tem capacidade para encontrar um conjunto de

pesos que classifica corretamente os dados.

entrada fixa W,,=b, (bias)

X=+1 ©

fungao
de ativagéo

sinais
de 2
entrada

Yi

flu) —

saida

jungéo
aditiva \

Funcéo
degrau

pesos
sinapticos

Figura 2.5: O perceptron [HAYKIN, 2001]
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O perceptron da Figura 2.5 inclui um bias (b, ) aplicado externamente.
Este bias tem o efeito de aumentar ou diminuir a entrada da fungdo de ativacgao,
quando é positivo ou negativo, respectivamente. Considere as seguintes equagdes,
representando um determinado neurénio £ :
U, = iwk/‘xj &7)
" (2.8)
Ve =, +b,)

em que x,,x,,..,X, representam os sinais de entrada; w,,w,,,...,w,, S80 0S pesos

m
sinapticos deste neurdnio; u, representa a soma ponderada dos sinais de entrada e
dos pesos sinapticos; b, é o bias; ¢(.)¢é a fungéo de ativagéo; e y, representa a saida
do neurénio. O bias b, permite um deslocamento & saida u, , definida como:

v, =u, +b, (2.9)

Dependendo se o bias b, é positivo ou negativo, a relagcéo entre o
potencial de acdo v,do neurbnio ke a saida da soma ponderada u, &€ modificada

conforme ilustrado na Figura 2.6.

b.=0
Potendal de acdo

Vi . b‘\ =
’ b <0

Soma ponderada
H.:L_

Figura 2.6: Deslocamento produzido pela presen¢a de um bias [HAYKIN,2001]

2.3.2 — Redes Aciclicas com Multiplas Camadas

Foi visto que os perceptrons de uma Unica camada sao capazes de
resolver apenas problemas linearmente separaveis. A solugdo de problemas nao
linearmente separaveis € obtida por perceptrons com uma ou mais camadas
intermediarias. Camadas de neurbnios que nao pertencem nem a camada de entrada
nem a camada de saida sdo camadas de neurbnios internos a rede e sé&o
denominadas camadas intermediarias, ou camadas escondidas (“hidden layers”)
[HAYKIN, 2001] [BRAGA, LUDEMIR, CARVALHO, 2000].
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A arquitetura de rede aciclica com multiplas camadas se caracteriza
pela presenca de uma ou varias camadas escondidas. Os neurdnios dessa camada
sdo chamados de neurbnios escondidos. A funcdo dos neurbnios escondidos & intervir
entre a entrada externa da rede e a camada de saida. Geralmente, os neurbnios de
cada camada escondida da rede recebem como entradas apenas os sinais da camada
precedente.

O perceptron de multiplas camadas (Multi-Layer Perceptron — MLP) é
uma rede do tipo perceptron com pelo menos uma camada intermediaria, onde o sinal
de entrada se propaga para frente através da rede, camada por camada. Essa rede é
treinada com o algoritmo de retropropagacéo de erro (error back-propagation)'®, que é
baseado na regra de aprendizado por corregao de erro (visto na se¢ao 2.4).

A Figura 2.7 apresenta uma rede neural MLP totalmente conectada com

duas camadas escondidas.

Camada de
entrada Primeira Segunda Camada da
camada camada saida
escondida escondida

Figura 2.7: Rede Neural MLP com duas camadas escondidas [HAYKIN,2001,p.186]

Segundo Haykin [2001] a aprendizagem de uma rede MLP pode ser
dividida em duas fases:

- de passos para frente, a propagacido: nessa fase o padrdo de
atividade (vetor de entrada) € aplicado aos nds sensoriais da rede e seu efeito se
propaga por toda a rede, camada por camada. Consequentemente, um conjunto de
saidas é produzido como resposta da rede. Durante essa fase, os pesos sinapticos
séo fixos.

- de passo para tras, a retropropagacao: nessa fase os pesos sinapticos
sao ajustados de acordo com uma regra de corregdo de erros. A resposta atual da
rede é entdo comparada com a resposta desejada e a diferenca dessas duas
respostas produz o sinal de erro. Esse sinal € entdo propagado para tras atraves da

rede, contra a direcdo das conexdes sinapticas. Os pesos sinapticos sao ajustados

' Também conhecido como retropropagacao (back-propagation).
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para que a resposta da rede esteja cada vez mais perto da resposta desejada. Como a
propagacao do erro € calculada no sentido inverso do sinal, o algoritmo € denominado
de retropropagacao do erro. Uma ilustragao das direcbes dos sinais dessas duas fases

pode ser observada na Figura 2.8.

— % Sinais funcionais

- Sinais de erro

Figura 2.8: llustracado das dire¢des dos sinais do algoritmo de retropropagacao: a
propagacao de sinais funcionais e a retropropagacgao de sinais de erro [HAYKIN, 2001,
p.186]

No passo de propagagdao do sinal os pesos sinapticos mantém-se
inalterados, e cada sinal funcional é calculado individualmente, neurdnio por neurénio.

O sinal funcional da saida do neurénio j é dado por:

(2.10)
y;(n)=g@(v;(n))

em que v, (n) é o campo de ativagao ou potencial de agdo do neurénio j, dado por:

m (2.11)
Vi (n)= zwji(n)yi (n)
i=0
em que m € o numero total de entradas, exceto o bias, que sado aplicadas ao neurbnio
J, & w;(n) é o peso sinaptico que conecta o neurdnio i ao neurénio j, e y;(n)é o sinal
de entrada do neurdnio j ou o sinal funcional correspondente a saida do neurbnio i. Se
o neurdnio j estiver situado na primeira camada oculta da rede, m = m,e o indice i se

referir ao i-ésimo terminal de entrada da rede, entao:

y(m)=x,(n) (2.12)

em que x,(n) representa o i-ésimo elemento do vetor de entrada. Se o neurénio j
estiver na camada de saida da rede, e o indice j se referir ao j-ésimo terminal de saida

da rede, entdo:
y,(n)=o0,(n) (2.13)

em que o;(n) € o j-ésimo elemento do vetor de saida.
A saida é comparada com a resposta desejada d(n), e o sinal de erro

e, (n) para o j-ésimo neur6nio de saida € obtido. Dessa forma, a fase de propagacéo
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comecga na primeira camada oculta da rede, com a utilizagédo do vetor de entrada e
termina na camada de saida, em que se calcula o sinal de erro de cada neurdnio
dessa camada.

Ao contrario, a fase de retropropagacao do erro comega na camada de
saida da rede e os sinais de erro sdo passados para a esquerda no decorrer da rede,
a cada camada, e recursivamente calculando-se o ¢ (gradiente local) de cada
neurénio.

Se o neurdnio j esta localizado na camada de saida da rede, o sinal de

erro e, (n) associado a esse neurdnio pode ser calculado da seguinte forma:

ej(n):dj(n)_yj(n) (2.14)

Depois de calculado e, (n), o calculo do gradiente local &;(n)e
efetuado da seguinte forma:

5,(n)=e (n)p,(v;(n)) (2.15)

em que go} (v;(n)) € a derivada da fungéo de ativacéo associada.
Se o neurdnio j esta localizado em uma camada oculta da rede, nao é
possivel determinar uma resposta desejada para esse neurbnio e o gradiente local

0, (n)para o neurdnio j é dado por:
5,(n)=p,'(v,(n). 5, (mw, (n) (2.16)
k

A Figura 2.9 representa graficamente o fluxo do sinal de

retropropagacéao do erro.

8(n) ¢i(vy(n))

ey(n)

w(n)

wkj(n) 8i(n) @(vi(n))
0 ex(n)

P T ) R

Figura 2.9: Sinal de retropropagacao do erro [HAYKIN,2001,p.193]

Os pesos sinapticos sao entdo alterados da seguinte forma:

AWﬁ(I’Z) = 7751 (n)yl (n) (2.17)
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em que 77 representa a taxa de aprendizagem da rede.

O aprendizado é resultado da apresentacao repetitiva das amostras do
conjunto de treinamento em que cada apresentagao de todo o conjunto de treinamento
€ denominada época. O processo de aprendizagem é repetido por varias épocas e

termina quando um critério de parada seja satisfeito.

2.3.3 — Redes Recorrentes ou Ciclicas

Sao redes que possuem pelo menos um lago de realimentacéo.

Uma das redes neurais recorrentes mais utilizadas é a rede de Hopfield.
(Figura 2.10) na qual a resposta de rede depende sempre de seu estado no intervalo
de tempo anterior [BRAGA, LUDEMIR E CARVALHO, 2000].

Atraso

¥, 1)

- NV

/’ 0
Ky (1 %.7_, X (U
Xq (B1) }3.—_; M ()

X (1) |—~ \‘.T—- Yol

Atraso

Figura 2.10: Diagrama de uma rede Hopfield [BRAGA, LUDEMIR E CARVALHO, 2000, p.
89]

O algoritmo Back Propagation Through Time € uma extensdo do
algoritmo Back Propagation. E utilizado para o treinamento de redes recorrentes e
efetua a operacéo temporal de uma MLP onde a topologia da rede é acrescida de uma

camada a cada instante de tempo. Na figura 2.11 esta representada uma rede MLP

primeiro passo segundo passo terceiro passo

Figura 2.11: Exemplo de rede BPTT com extensao de trés tempos
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A Figura 2.12 ilustra graficamente uma rede BPTT para a resolugao da

funcao do sendide amortecido (Figura 2.13).

(2.18)

Figura 2.12: Exemplo de rede BPTT para a fungao do senéide amortecido [FAUSETT,

1994]
Amplitude
de saida
S@)
10 20 30
|
N | "
|

Figura 2.13: Fungao senéide amortecida [FAUSETT, 1994]

A entrada da rede representa valores da fungdo em varios tempos
anteriores, e a saida é o valor atual da funcdo. No exemplo da Figura 2.13 tém-se
quatro unidades de entrada e cinco unidades escondidas. O nimero de unidades
escondidas depende da frequéncia da oscilagdo. Para @ =7, sete unidades de
entrada sao suficientes. Para @ =0,5, a rede pode ter de dez unidades de entrada e
dez unidades escondidas. No tempo ¢, x,recebe o valor computado f(¢—1)de y; x,
recebe o valor f(t—2) de x,; x, recebe f(t—3)de x,;e x, recebe f(t—4) de x,.

A Figura 2.14 representa o algoritmo da sendide amortecida.
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+ Passc 0 - inicializar 0s pesos (pequenos valores aleatorios)
ate a condigéo de parada do treinamento, realizar os passos 2 a 9.
inicializar as ativacdes (para pequenocs valores aleatérios)
apresentar o valor inicial da funcdo, f(0) para a unidade de entrada x;.
+ Passo 4 — até a condicdo de parada da época, executar os passos 5a 8.
*  Passoc 9 — calcular a resposta da rede y = (1)

+ Passo 6 — calcular o erro corrente. Calcular os ajustes por retropropagacéo, porém,
ndo realizar os ajustes.

= Passo 7 — atualizar as ativagbes:
X4 = Xg
Xy = Xy
X; = X,
X, =y
« Passo 8 — testar pela condi¢@o de parada da época.
Se y = max, oU se o numero de passos > 30,
aplicar os ajustes de pesos e continuar com o passo 9,
sendo, continuar com o passo 4.
testar a condicdo de parada para o treinamento.
se (erro < tolerancia) ou (humero total de épocas > limite)
parar
senac
continuar com o passc 1.

Figura 2.14: Algoritmo do Sendéide Amortecido [FAUSETT, 1994]

2.4 — APRENDIZADO

O processo de aprendizagem de uma rede neural consiste em estimular
a rede para um determinado ambiente'’, e ajustar iterativamente seus parametros
como resultado dessa estimulacdo. Entdo a rede responde de uma maneira diferente
ao ambiente, devido as mudangas ocorridas na sua estrutura interna [HAYKIN, 2001].

O aprendizado da rede pode ser supervisionado, ndo-supervisionado ou por reforgo.

2.4.1 — Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado, a entrada e as saidas desejadas da
rede sdo conhecidas e o objetivo € ajustar os paradmetros da rede para aprender a
relagdo entre os pares de entrada e saida fornecidos. O aprendizado supervisionado &
também conhecido como aprendizado com professor, que conhece o ambiente e
fornece o conjunto de exemplos entrada-saida desejada. O aprendizado é feito

utilizando a regra de aprendizagem por corre¢cao de erro. Uma ilustragdo gréafica do

'"E 0 ambiente que define o uso da rede. Por exemplo, se o objetivo for reconhecer caracteres, o
ambiente representara todos os caracteres que podem ser apresentados a rede.
[AZEVEDO,BRASIL,OLIVEIRA,2000]
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aprendizado supervisionado pode ser observada na Figura 2.15 [HAYKIN, 2001]
[BRAGA, LUDEMIR, CARVALHO, 2000].

Vetor de estado
do ambiente

ambiente > professor

Resposta
desejada

Resposta

real

"
Sistema /
9 de aprendizagem

Sinal de erro

Figura 2.15: Diagrama em blocos do aprendizado supervisionado [HAYKIN, 2001, p.
88]

2.4.1.1 — Regra de Aprendizado por Corre¢ao de Erros

A regra de aprendizado por corre¢do de erros procura minimizar a
diferenca entre a soma ponderada das entradas pelos pesos (saida calculada pela
rede) e a saida desejada. Uma ilustragdo dessa aprendizagem esta representada na
Figura 2.16 [HAYKIN, 2001] [BRAGA, LUDEMIR, CARVALHO, 2000].

Vetor de entrada !~ |Urna ou mais| x(p) | Neuronio

|::.:> ca#madas de :> de
neurénios saida

ocultos k

Rede de multiplas camadas
alimentadas adiante

Figura 2.16: Aprendizagem por corregao de erros [HAYKIN, 2001, p. 77]

Um vetor de entrada é aplicado aos nés de fonte da camada de entrada
da rede neural que, por sua vez, acionam uma ou mais camadas de neurdnios ocultos.
As camadas de neurbnios ocultos acionam o neurdnio da camada de saida k através
de um vetor de sinal x(n) O argumento n representa o instante de tempo. O sinal de

saida do neurdnio k é representado por y, (n) Esse sinal de saida, que representa a
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Unica saida da rede neural, € comparado com a saida desejada, representada por

d, (n) O sinal de erro é representado por e, (n) de tal forma que:
e, (n)=d, (n)-y,(n) (2.19)

O sinal de erro ¢, (n) aciona um mecanismo de controle para ajustar os
pesos sinapticos do neurdnio k . Esses ajustes contribuem para que, passo a passo, o
sinal de saida y, (n) esteja proximo da saida desejada d, (n) Isso € possivel através

da minimizacdo de uma funcéo de custo ou indice de desempenho, g(n) tal que:

8(72):l€k2 (n) (2.20)

Assim, g(n) € o valor instantdneo da energia do erro. Os ajustes dos
pesos sinapticos continuam até o sistema atingir um estado estavel. A minimizagéo da
funcado de custo g(n) resulta na regra de aprendizagem geralmente conhecida como
regra delta ou regra de Widrow-Hoff.

Tendo w,, (n) como o valor do peso sinaptico w, do neurénio k
excitado por xj(n) do vetor de sinal x(n) no passo de tempo n, o ajuste Aw, (n)

aplicado ao peso sinaptico w,; no passo de tempo » € dado por:

Aw, (n) =ne, (n)x, (n) (2.21)

em que 77 € uma constante que representa a taxa de aprendizado.

Portanto, o valor atualizado do peso sinaptico w,; & determinado por:

wy (n+1)=w, (n)+Aw, (n) (2.22)

2.4.2 — Aprendizado Nao-Supervisionado

No aprendizado n&o-supervisionado nao ha um professor, ou seja, nao
ha exemplos rotulados da fungcdo a ser aprendida pela rede. Nesse modelo, também
conhecido como auto-organizado, sao dadas as condi¢gbes para realizar uma medida
da representacdo que a rede deve aprender, e os pardmetros livres da rede sao
otimizados em relagdo a essa medida [HAYKIN, 2001] [BRAGA, LUDEMIR,
CARVALHO, 2000].

Durante o treinamento, a RNA recebe diferentes padrées de entrada e

0s organiza em categorias. Ao realizar sua tarefa, a RNA fornece uma resposta
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indicando em qual classe a entrada pertence. Se uma determinada classe nao puder
ser encontrada para aquele padrao de entrada, uma nova classe é gerada [AZEVEDO,
BRASIL, OLIVEIRA, 2000]. O aprendizado nao-supervisionado pode ser realizado
utilizando a regra de aprendizagem competitiva, ou a aprendizagem Hebbiana,
descritas nas subsecbes seguintes. Uma ilustragdo grafica do aprendizado néo-

supervisionado pode ser observada na Figura 2.17.

Figura 2.17: Diagrama em blocos do aprendizado nao-supervisionado [HAYKIN, 2001,
p. 91]

2.4.2.1 — Regra de Aprendizagem Hebbiana

Em termos matematicos a regra de Hebb (ou aprendizagem Hebbiana)

consiste na seguinte equacéo:

Aw; (m) =1y, (n)x,(n) (2.23)

que significa que a mudanga do peso sinaptico Aw..(n) € proporcional ao valor do
neurénio pos-sinaptico yk( ) e ao valor do neurbnio pré-sinaptico x; (n) multiplicado
pelo fator de aprendizado positivo 77. Isso significa que existe refa'm q{%pgoeha

coincidéncia na ativacdo de ambos os neurénios.
2.4.2.2 — Regra de Aprendizagem Competitiva

A idéia dessa aprendizagem €, dado um vetor de entrada, fazer com
que os neurbnios de saida disputem entre si para serem ativados. Somente um unico
neurbnio de saida fica ativo num determinado instante. O neurbénio que vence a

competicdo é denominado neurdnio vencedor (winner-takes-all, em inglés).

2.4.3 — Aprendizado por Esforgo

O aprendizado por reforco é considerado um caso particular de

aprendizado supervisionado. A principal diferenca entre o aprendizado supervisionado
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classico e o aprendizado por esforco é a medida de desempenho utilizada por cada
uma das redes. No aprendizado supervisionado classico, a medida de desempenho é
baseada no conjunto de respostas desejadas de acordo com algum critério conhecido;
no aprendizado por reforgco o desempenho é baseado em qualquer medida que possa
ser fornecida ao sistema. Assim, a Unica informacéao fornecida para a rede é se uma
determinada saida esta correta ou nao, ou seja, ndo é fornecida para a rede a
resposta correta para o padrdao de entrada [HAYKIN, 2001] [BRAGA, LUDEMIR,
CARVALHO, 2000]. Uma ilustragao grafica do aprendizado por esforgco pode ser

observada na Figura 2.18.

critico

reforgo/
penalidade

RNA
resposta

Figura 2.18: Diagrama em blocos do
aprendizado por esforgco [HAYKIN, 2001]

2.5 - REDE NEURAL LSTM

A rede neural Long-Short Term Memory (LSTM) é uma abordagem
nova de redes neurais, primeiramente proposta por [HOCHREITER,
SCHMIDHUBER,1997] e que desempenha um algoritmo apropriado de aprendizado
baseado no gradiente [GERS, SCHMIDHUBER,2000] [GAVES, SCHMIDHUBER,2005]
[PEREZ, GERS, SCHMIDHUBER, 2003] [SCHMIDHUBER, WIERSTRA, GAGLIOLO, 2007].
Ela foi projetada para minimizar o problema do gradiente que desaparece (vanishing
gradient, em inglés) comum nas redes recorrentes padrdes [WILLIAMS, ZIPSER, 1992]
[HOCHREITER, BENGIO, FRASCONI, SCHMIDHUBER, 2001]. Os primeiros métodos de
aprendizado baseado no gradiente, como o BPTT, por exemplo, dividem um problema:
conforme o tempo de aprendizado, como a informacao do gradiente é retropropagada
para atualizar os pesos que influenciardo as proximas saidas, o gradiente é
continuamente diminuido pelos valores escalares das atualizagbes dos pesos.
Portanto, em cada época de treinamento, os sinais de erros que sao retropropagados
dependem da magnitude dos pesos. Por essa razdo, primeiras abordagens de redes
neurais recorrentes falham na aprendizagem de sequéncias longas de padrbes de
entrada e valores desejados de saida. A rede neural LSTM minimiza esse problema ao

forcar um fluxo de erro constante através dos CECs (Constant Error Carrousels)
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dentro das células de memodria, permitindo com que o erro ndo decres¢a quando
retropropagado. Isso melhora a capacidade de aprendizado da rede.

O bloco de memdria é a unidade basica na camada escondida de uma
rede neural LSTM e substitui o neurénio escondido de uma rede neural recorrente

padrao (Figura 2.19).

Bloco de

memdria
com

eeoe uma

célula

entrada entrada

Figura 2.19: (a) Rede neural recorrente com uma camada escondida (b) Rede LSTM com
blocos de memoéria na camada escondida [GERS, 2001, pp.11]
Um bloco de memdaria é formado por uma ou mais células de meméaria e
por um par de gates multiplicativos, os quais computam entrada e saida para todas as
células no bloco. Todas as células no bloco compartiiham os mesmos gates. Figura

2.20 ilustra um detalhado bloco de memadria com uma célula de memoria.

s

hym+——y /) =Wt
h( 5:) ~ gate de saida
v
s=s+gy /10
CEC: memorizagio N~
gy —y | =—wW—net_
gate de entrada

g(netc) -
d mlatc

Figura 2.20: Um bloco de meméria com uma unica célula de meméria [GERS, 2001,
pp.12]

2.5.1 — Passo de propagacao

Essa sessdo descreve o passo de propagacéo da rede neural LSTM e

esta baseada em [GERS,2001] [HOCHREITER, SCHMIDHUBER,1997].
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A atualizagdo do estado da célula s, & baseada em seu atual estado e
nas trés conexdes: nef,, que representa as conexdes provenientes dos padrbes de
entrada; net, que representa as conexdes do gate de entrada; e net,, que representa
as conexodes do gate de saida.

Foram considerados passos de treinamento discretos (£ =1,2,...). Um
passo de treinamento envolve computar os valores de cada neurbnio (passo de
propagacao) e calcular o sinal de erro para atualizagado dos pesos (retropropagacao).
Ainda, jindexa os blocos de memoria, v indexa a célula de memoria no bloco j, de
tal forma que c; representa a v-ésima célula do j-ésimo bloco de memodria; Wi
representa o peso na conexdo do neurdnio m para o neurbnio /.

A ativagdo dos gates de entrada y" (¢) e saida y*"(f)s&o funcdes
sigmbides sobre a soma ponderada das entradas ner, (f)e net,, (1),
respectivamente, que sao recebidas das entradas recorrentes do bloco de memoaria e
das entradas externas da rede, como se segue:

net, (t)=)> w, y"(t-1)+b, ;
m].() ; m,-,,,y ( ) mn; (224)

v ()= £, (net,, (0),

netoml_ (t) = Z Wout/m ym (t - 1) + baut, > (2 25)

V"0 = £, (net,,, ().

onde bmj e bout_,- representam os bias dos gates.

Os gates usam fungao sigmdide logistica f (no intervalo [0,1]), tal que:

1
l+e”

S(x)= (2.26)

Para as células cj, as entradas s&o multiplicadas por pesosw , () (da
P ij

entrada m para a célula) c; como se segue:

(2.27)
net ()= w, y"(t-1),
J " J
net , () € aplicada a uma fungdo sigméide g, com intervalo [-2,2]:
g(x)= ) (2.28)

1+e™

O estado interno da célula de memoria c; é:
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5. (0)=0;

4 (2.29)
5., (D=5, (=D +y" (Ng(net (1))
para ¢>0.A saida da célula y* é entéo:
) t (2.30)
yI(0)=y Ohs, @),
em que 4 é uma fungao sigméide com intervalo [-1,1]:
) (2.31)

-1

h(x)

1+e™

Para concluir o passo de propagac¢do, considera-se uma rede neural

com uma camada de entrada padrdao, uma camada escondida consistindo de blocos
k

de memoria, e uma camada de saida padrdo. A saida da rede y (t)é a soma

net, (t)

ponderada passada por uma sigmoide fcomo segue:

net, (t) = z w,, V" (t=1) (2.32)

Y (0) = f, (net, (1)),

em que mrepresenta todos os neurbnios que alimentam os neurbnios de saida

(geralmente todas as células dos neurdnios escondidos e os neurdnios de entrada).

2.5.2 — Passo de retropropagacao

O passo de retropropagacéo ¢é iniciado com a definicdo de uma fungao

objetiva, no caso da rede LSTM, o erro quadratico:
(2.33)

E0) =3 Y e

em que e, (t)=t"(t)— y*(t) denota a diferenga entre a saida obtida pela rede e a saida
desejada. £ € minimizado via gradiente descendente adicionando alteragbes Aw,,
aos pesos w,, (do neurbnio / para o neurénio m ) usando taxa de aprendizado « e o

delta de Kronecker o,
Aw, (t) = ao,(t)y" (t-1) (2.34)

Para [ =k, obtém-se:
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5, (1) = f; (net, () e, (t) (2.35)

Similarmente, as mudancas para os pesos dos gates de saida Aw,

ut jm

sdo obtidos da seguinte forma:

By, ()= Fr, (e, (t))[i h(s: ) W0 (z)J (2.36)

Para os pesos que alimentam as células de memoéria, a equacéo para

atualizagao dos pesos é:

Os,, (1) (2.37)

Aw, (1) =ae, (1)
im z'}{ ,

em que €, é definido como erro interno, tal que:

J

o (2.38)
e, (N=y "(Dh '(ch; (t))(z WO (t)j
cf J & 7
Para (/=c;)e (/=in)tem-se:
os,(t) os,(t-1) (2.39)
g (e, ()" "D
a‘/Vc‘fm a‘/Vc‘fm !
Os,(t) 0Os,(t-1) ' (2.40)
v g{net, ) £, (ner,, )y (t=1)
in;m aVVm m “ ’ ’
O estado inicial da rede nao depende dos pesos, portanto:
ds_,(1="0) (2.41)
—/— =0, ara [elin,c’
ow,, P { / }

Finalmente, para atualizar os pesos do gate de entrada, € necessario

somar as contribuicdes de todas as células no bloco:

; s (0 (2.42)

Aw, ()=a ) e (t
lm() ; v(/v() an

m

, para [=in

64



2.6 — CONSIDERACOES FINAIS

O estudo das Redes Neurais Artificiais € motivado pelo funcionamento
dos neurdnios biolégicos em sistemas nervosos. Apesar de atualmente as RNAs
estarem distantes das Redes Neurais Naturais (RNNs), elas oferecem solugbes para
problemas que a forma de computacao algoritmica possui dificuldade para resolver. A
topologia da rede e o algoritmo de aprendizado utilizado determinam como a rede
neural ira obter a solugdo desejada para o problema.

As redes LSTM e BPTT sao utilizadas nesse trabalho para a aplicagao
de composi¢cdes musicais.

No préximo capitulo, serdo discutidas as abordagens encontradas na

literatura sobre composi¢cao musical usando computadores, incluindo redes neurais.
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CAPITULO 3 — ABORDAGENS SOBRE COMPOSICAO MUSICAL USANDO COMPUTADORES

3.1 — CONSIDERAGOES INICIAIS

A computacao musical, incluindo reproducédo e composicao, tem atraido
pesquisadores ha muito tempo. Composi¢cdes musicais por computadores, mais
especificamente, datam da década de 50, quando as cadeias de Markov foram
utilizadas para compor melodias. Uma vez que estudantes de musica geralmente
aprendem a compor através de exemplos, abordagens iniciais foram motivadas e
baseadas em analises de padroes nas melodias [TODD e LOY,1991]. Essas
abordagens incluem cadeias de Markov, gramaticas e autdmatas. Mais recentemente,
as redes neurais artificiais foram desenvolvidas para a aprendizagem de processos
musicais.

O desenvolvimento de algoritmos de aprendizado por redes neurais
trouxe uma nova possibilidade para composicdo musical. Redes feedforward e redes
neurais recorrentes podem ser treinadas para produzir notas sucessivas ou
compassos de melodias em um conjunto de treinamento, uma vez dados
antecipadamente notas ou compassos como entrada. Uma vez elas terem aprendido a
reproduzir as melodias do conjunto de treinamento, essas redes neurais podem ser
induzidas para compor novas melodias baseadas nos padroes que elas aprenderam.
As redes neurais podem incorporar estrutura musical partindo do conjunto de
treinamento. Elas permitem também a construcdo de estruturas futuras, como
restricbes motivadas psicologicamente na representagdo das notas com os
respectivos tempos. Isso contribui para que suas saidas apresentem musicas mais
apropriadas [TODD e WERNER, 1998].

Nesse capitulo algumas abordagens utilizadas e estudadas séo
apresentadas. Essas abordagens utilizam técnicas como probabilidades, gramaticas,
redes neurais artificiais, entre outros. A organizagcao do capitulo é a seguinte: a sessao
3.2 apresenta exemplos de abordagens para composi¢des musicais envolvendo
técnicas tradicionais; a sessdo 3.3 apresenta exemplos de abordagens para
composigdes musicais usando redes neurais; e a sessdao 3.4 apresenta as

consideragoes finais desse capitulo.
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3.2 — EXEMPLOS DE ABORDAGENS PARA COMPOSIGOES MUSICAIS USANDO TECNICAS
TRADICIONAIS

A idéia de compor mdusica utilizando formas aleatérias se mostra
atrativa para os compositores, principalmente apés a invencdo do computador. Porém,
simplesmente utilizar processos aleatérios pode nao gerar composi¢des interessantes.
Uma alternativa é adicionar a esses processos restricbes de composi¢do. Uma das
formas para obter isso é através das probabilidades ou dos processos iterativos.
Outras abordagens constituem a utilizagcdo de gramaticas formais ou de autématos
finitos, que possuem um conjunto de regras a serem seguidas durante o processo de
composigao. A seguir serdo apresentadas abordagens propostas por Miranda [2001]

que envolvem probabilidades, gramaticas, autématos finitos e processos iterativos.

3.2.1 — Probabilidades

Em musica, probabilidades sao normalmente usadas para gerar
sequUéncias musicais selecionando elementos de um conjunto. Para gerar uma
sequUéncia musical a partir de um conjunto de notas, o computador pode ser
programado para selecionar aleatoriamente uma nota por vez e toca-la através de um
sintetizador. Essa selegdo de notas pode ser através da probabilidade justa ou da
probabilidade condicional. A probabilidade justa ocorre quando as chances de uma
possivel escolha sdo iguais para todas as escolhas do conjunto, ou seja, ndo ha
favoritismo e nem informagdao sobre o passado das escolhas anteriores. A
probabilidade condicional ocorre quando a chance de uma possivel escolha depende
das informacbes do passado das escolhas anteriores. Se ndo ha notas repetidas no
conjunto de notas, entdo as escolhas serdo justas. Se tiver uma ou mais notas
repetidas no conjunto, a chance dessa nota em particular ser selecionada sera maior e
aumenta proporcionalmente com o numero de repeticdes dessa nota no conjunto. As
fungdes de distribuicdo sdo utilizadas como ferramentas de selecido baseadas em
probabilidade. Nesse contexto, um gerador estocastico representa um sistema que
gera elementos musicais selecionando-os de um dado conjunto de acordo com
alguma funcdo de distribuicdo. Basicamente, ha quatro classes de fungbes de
distribuicao: uniforme, linear, exponencial, cdbncava e convexa.

A fungao de distribuicdo uniforme é a mais simples e esta ilustrada na
Figura 3.1. A probabilidade de uma escolha é igual para todas as escolhas (fair trial —
triagem justa). No grafico da Figura 3.1 (a) todas as escolhas estardo em zero e um,

com igual probabilidade entre elas. A probabilidade também é expressa pela
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probabilidade de uma escolha cair em uma regido de possiveis escolhas e é dada pela
area delimitada pelo valor da linha horizontal, conhecida como curva. Na Figura 3.1 (b)
a probabilidade de uma escolha estar em 0,1 e 0,2 é 10% e a probabilidade de uma
escolha estar entre 0,5 e 0,8 é 30%. Na funcao de distribuicao linear (Figura 3.1 (c)),
as chances de uma escolha sdo maiores para valores menores. A fungao de
distribuicdo exponencial (Figura 3.1 (d)) também favorece os valores menores. A
diferenca é a presenca de um parametro A que define a curva desse favoritismo.

Quanto maior o valor de A, maior sera a probabilidade dos valores menores.

f(x) f(x) f(x) -. T

pr— p
\\ .
| —
wx UL | . X ™~ L. x

0102 0s iE] 1 s s m @ ® m ® e =
10 10 b

(a) (b) (c) (d)

Figura 3.1: (a) distribuicdao constante (b) distribuicido constante por intervalo (c)
distribuicao linear decrescente (d) distribuicdo exponencial

L Ee2REERE

Na funcdo de distribuicdo cbncava os elementos com maiores
probabilidades de escolha estdo no centro na funcdo, ou seja, a distribuicao
representa uma fungdo exponencial bilateral (Figura 3.2 (a)). O pardmetro A nesse
caso determina a largura da curva. As distribuicbes cébncavas podem ser simétricas ou
assimétricas. Na funcao de distribuicdo convexa, ao contrario da distribuicdo cdncava,
0s maiores valores possuem maiores probabilidades de escolha. Também pode ser
simétrica ou assimétrica. Esté graficamente representada na Figura 3.2 (b).

Gréfico da distribuigao concava Griicn e ditritwicio comene
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Figura 3.2: (a) Fungao de distribuicdo concava (b) Fungéao de distribui¢do convexa

Uma fungao de distribuicao pode ser implementada como uma tabela
de probabilidade que estabelece valores que representam a probabilidade de

ocorréncia de um ou mais eventos. Em um sistema de composi¢gdo musical essas
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tabelas de probabilidades podem contribuir nas rotinas de tomada de decisdo. Por
exemplo, a distribuicdo uniforme pode ser utilizada para escolher um dos x eventos
distribuidos uniformemente ao selecionar um numero entre 0 e x-1 que sera utilizado

para chamar a rotina. Um exemplo dessa abordagem esta ilustrado na Figura 3.3, em
que V[n] representa um vetor de notas.

A rotina da Figura 3.3 recebe como entrada um vetor de notas, V[n]
Entao, aleatoriamente seleciona uma das quatro operagdes a serem realizadas nessas
notas e retorna o resultado no vetor de notas B[n] Outras fungdes de distribuigdo
podem ser utilizadas simplesmente alterando a forma com que os numeros sao

gerados.
As rotinas presentes no exemplo da Figura 3.3, tais como transpor e

retroceder estao ilustradas nas Figuras 3.4 e 3.5. Na Figura 3.4 (a) esta representada
uma rotina que transpde uma seqiiéncia de notas, V[n] para uma quantidade de
semitons, como no exemplo da Figura 3.4 (b). Na Figura 3.5 (a) a seqiiéncia de notas

do vetor V[n] é retrocedida, como no exemplo da Figura 3.5 (b).

. Seleciona um das quatro operagdes e ; aplica a um dado
conjunto de notas

INICIO tabela_uniforme(V[n])
B[n] = cria_vetor_vazio(12)
rand = random(2)
CASO
rand = 0 ENTAQ B[n] = transpor (V[n],5)
rand = 1 ENTAC B[n] = transpor (V[n],7)
rand = 2 ENTAQ B[n] = retroceder (V[n])

FIM tabela_uniforme (B[n])

Figura 3.3: Exemplo de tabela de probabilidade [Miranda, 2001]

—

:Transpor um conjunto de notas por uma o
:quantidade de semitons

INICIO transpor (V[n],quantidade)

Bl = cria_vetor vazio(12) transpor(V[2,1,10,7,4,5,9,11,12,8,4,3],5)

FOR x=1T0 12
DO B[x] = Alx] + quantidade ey
FIM transpor (B[x]) O~ 11— ?_?F’_E:ﬂ
; 7 6 15 12 9 10 14 16 17 13 9 8
(@) (b)

Figura 3.4: Transposicao de notas. (a) Exemplo de rotina de transposig¢ao (b) Exemplo
de transposic¢ao. [Miranda, 2001]
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:Gera aversdo retrdgrada de uma seqliéncia de notas } i 1 } t

! T 1 1 1 r 3 1 1
. AT - I I g‘ » 1 r T
B 3 - - | r i L 8 = N Al -

INICIC retroceder (V[n) o BRERL SRR 1 7
B[n] = cria_vetor_vazio(12) 2 1 10 7 4 5 g 11 12 8 4 3
=y+1
FORx=12T01 retroceder(V[2,1,10,7,4,5,9,11,12,8,4,3])
DO Bly] = AlX]
y=y g ; ;
FIM retroceder (B[y]) T —r—w—0 1 = —]
; I L A S e
3 4 8 12 11 9 5 4 7 10 1 2
(a) (b)

Figura 3.5: Retroagao de notas. (a) Exemplo de rotina de retroagao (b) Exemplo de
retroagao. [Miranda, 2001]

3.2.2 — Cadeias de Markov

Mozer [1994] comenta sobre a possibilidade de criar uma composicao
musical a partir de notas selecionadas seqiencialmente, de acordo com alguma tabela
de transicdo que determina a probabilidade da préxima nota em fungcédo da ocorréncia
da nota anterior, ou até mesmo da anterior da anterior.

Cadeias de Markov sdo sistemas de probabilidades condicionais em
que a probabilidade da ocorréncia de eventos futuros depende de um ou mais eventos
passados. O numero de eventos passados (no caso, notas geradas anteriormente)
que sao levados em consideragdo constitui a ordem da tabela. Uma tabela de
transicdo que leva em consideracdo n notas passadas pode ser representada como
uma matriz de n + 1 dimensdes. A matriz de transicdo de estados fornece a
probabilidade de ocorréncia de um evento dados os n estados anteriores. Para ilustrar
a geragcao de sequéncia de notas utilizando cadeias de Markov, seréo utilizadas as
notas da sequéncia musical escrita na clave de sol da Figura 3.6, que representa a

escala de C maior (D6 maior) na quarta oitava.

N
AL
w !
Ml
™
™
[====]

| 1HE

f I
1 ]
- L4

C4 D4 E4 F4 G4 A4 B4 C5

Figura 3.6: Escala de D6 Maior na quarta oitava

Considerando também as seguintes regras para determinar quais notas
podem suceder uma dada nota:

- Se C4, entdo C4, D4, E4, G4 ou C5;

- Se D4, entdo C4, E4 ou G4.
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- Se E4, entao D4 ou F4.

- Se F4, entdo C4, E4 ou G4.

- Se G4, entdao C4, F4, G4 ou A4.

- Se A4, entao B4.

- Se B4, entao C5.

- Se C5, entdo A4 ou B4.

Depois de ocorrer C4 cada uma das cinco notas C4, D4, E4, G4 ou C5
podem ocorrer com 20% de chance cada, ou seja, cada uma dessas cinco notas
possui probabilidade p = 0,2. A probabilidade nao precisa ser uniformemente
distribuida. Por exemplo, depois de ocorrer D4, a nota C4 pode ter probabilidade
p = 0,2 enquanto as notas E4 e G4 podem ter probabilidade p = 0,4. Essas
probabilidades podem ser expressas em uma matriz de transicdo de estados de

primeira ordem (Figura 3.7).

préximos
eventos
A
-~ —
[ C4 D4 E4 Fa =4 Ad B4 Ca

C4 |02 |02 |02 (00 (02 |00 |00 (02

0 0z (o0 |04 |00 04 (00 |00 oo

E4 00 0s oo 05 00 0o 0o 0.0
eventos

passados < F4 |02 |00 |04 |00 (04 |00 |00 |00

G4 025 |00 |00 | 025 (025|025 |00 |00

Ad 100 o0 o0 00 (o0 |00 |10 |00

E4 0o (o0 |00 |00 00 (00 |00 10

\ C5 |00 oo |00 00 0D |05 |05 |00

Figura 3.7: Matriz de transicéo de estados para a escala de Dé Maior [Miranda, 2001]

Matrizes de alta ordem funcionam similarmente. Uma tabela de
transi¢cao de segunda ordem deve possuir trés dimensdes: uma para a nota atual, uma
para a nota anterior e outra para a segunda nota anterior.

Papadopoulos e Wiggins [1999] mencionam que algoritmos de
composi¢ao musical que utilizam métodos de cadeias de Markov sdo muito utilizadas
por serem simples de serem implementadas e sdo boas alternativas para aplicacées
de tempo real.

A Figura 3.8 ilustra outra tabela de transicdo de primeira ordem para as
notas da escala C maior na quinta oitava. Nesse exemplo, a préxima nota sera um

passo acima ou abaixo da nota atual. [MOZER, 1994]
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Nesse método se a representagdo em matriz consiste em entradas nao-
zeros imediatamente em um dos lados da diagonal principal e zeros em qualquer outro
lugar, tém-se um processo de caminhada aleatéria. Tabelas de transigcdo podem ser
construidas de acordo com um determinado critério, como na Figura 3.8 ou podem
representar estilos musicais especificos. Nesse ultimo caso, informacdes estatisticas
sdo coletadas de um conjunto de exemplos (0 conjunto de treinamento) e assim, as

entradas da tabela de transicdo representardo a probabilidade de transicdo nesses

exemplos.
préxima nota
A
- N
cs5 | b5 | E5 | F5 [ G5 | A5 | B5 | C6
(lcs |oo|10]00]|o00]o00]|00]00]o00
D5 | 05 [ 00|05 ]|00]|00]00]|00]00
E5 | 0.0 |05 |00 |05 (|00]|00]00]00
nota < F5 | 0.0 |00 |05 |00 |05 |00]00]00
anterior G5 | 00|00 ]|00|[05]|00]|05]|00]00
A5 | 00|00 |[00]|o00]|05]|00]05]|00
B5 | 00 [ 00|00 |00]|00]|05]|00]05
\.] c6 |00 ]|00]|00]o00]|00]00]O00]|H10

(a)
Probabilidades % 1.0 05 10 05 05 05 05 05 05 05 05 05 1.0 05 0.5
: T T P
 — — i r —

I

1

1 I ] I

= ] | I I I 1 | 1 1

¥P(C5 DS C5 D5 E5 DS ES F5 G5 F5 E5 D5 C5 D5 E5 FS

(b)

Figura 3.8: (a) Tabela de transi¢ao (b) Exemplo de seqiiéncia musical
resultante partindo da nota C5 [MIRANDA, 2001, p. 72]

3.2.3 — Gramaticas

Um pedaco de musica pode ser pensado como um conjunto de
estrutura hierarquica: no nivel mais baixo estdo as notas, as quais formam frases'® e

melodias, temas'®, etc.

'8 A frase musical é a menor unidade estrutural musical, composta por eventos musicais que se relacionam e se
completam e combinam com outras unidades estruturais. SHOENBERG [1967] Como forma de ilustragdo, a
frase musical representa o que alguém consegue soletrar ou cantar em uma unica respiracdo. Exemplos:

) Op.23(2-I ) b} Op.38-10 't Btring Quartel, Op.18/1-1

P =
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Essa abordagem da musica possui uma estreita similaridade com a
linguagem, uma vez que as notas musicais podem ser relacionadas com os fonemas,
que se transformam em palavras, frases, e assim por diante.

Um exemplo de uma representacdo hierarquica para uma sonata esta
parcialmente ilustrado na Figura 3.9. A sonata geralmente é dividida em ABA’, em que
tém-se a apresentacdo de um tema (A), desenvolve-se esse tema (B) e depois o

compositor retorna ao tema inicial com alguma possivel alteragao (A’).

[w

1
A B A

cd e f

Figura 3.9: Estrutura hierarquica de uma sonata [Miranda, 2001]

As gramaticas formais foram primeiramente propostas por Noam
Chomsky [1957]. Chomsky acreditava que o0s seres humanos conseguem se
comunicar entre si através de uma linguagem, porque € possivel coordenar a
gramatica dessa linguagem. Chomsky também acreditava que poderia existir uma
gramatica universal, para todas as linguagens. Compositores musicais trabalhando
com computadores ficaram interessados nos trabalhos de Chomsky e passaram a
tentar aplicar esses conceitos para a composi¢cao musical.

Como exemplo de gramatica para composi¢ao musical, considera-se as

regras da Figura 3.10 (a) e as cinco nog¢des abaixo:

— Nogédo R, para referenciar uma nota (ex: Ry = C4).
— Nogao de intervalo /, entre duas notas (ex: /, = quinta perfeita).
— Nogéo de diregéo do intervalo D, (ex: D,= ascendente).

— Nogéo de sequéncia SEQ, .

19 . . . . LA -
O tema musical esta relacionado com o periodo de uma sequéncia. Geralmente aparecem em musicas
classicas como partes de grandes formas (por exemplo, representando o A da forma ABA de uma sonata), ou

podem ser totalmente independentes. Exemplos:
Ex. 38
Maozart, String Quartet, (KLY, 4641

Sty =

|
F

L
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— Nogéo de simultaneidade SIM , .

Portanto, tém-se os cinco vetores:
—  Rque representa as notas musicais da escala de C maior na
quarta oitava. R = {C4, D4, E4, F4. G4. A4, B4};
— [ que representa os intervalos musicais. / = {2 menor, 2
maior, 3% menor, 32 maior, 42 perfeita, 42 aumentada, 52 perfeita,
62 menor, 62 maior, 72 menor, 72 maior, oitava};
— D que representa a direcao dos intervalos. D = {ascendente,

descendente}

fy .
e = i P
SEQ, ‘
F4 G#4 B4

0:0;) - : ‘
G3 E3

(@) (b)

05000 || G0y | (DY) | ] (s.D2)

Figura 3.10: Exemplo de uma gramatica musical. (a) Exemplo de regras. (b) Exemplo
de notas geradas pelas regras. [Miranda, 2001]

O resultado da aplicagdo das regras da Figura 3.10 (a) pode ser
observado na Figura 3.10 (b) em que uma passagem musical € composta por duas
sequéncias tocadas simultaneamente. A primeira sequéncia é formada por trés notas
€ a segunda seqliéncia é formada por duas notas. As notas da primeira seqiéncia sao

obtidas da seguinte maneira: partindo da nota de referéncia R, = C4, a primeira nota é

obtida por um intervalo de quarta perfeita ascendente (F4), depois um intervalo de
sexta menor ascendente (G#4), e por fim um intervalo de sétima maior ascendente
(B4). As notas da segunda seqiiéncia sdo obtidas através da mesma nota de
referéncia nessa ordem: um intervalo de quarta perfeita descendente (G3) e um
intervalo de sexta menor descendente (E3). A passagem musical da Figura 3.10 (b) foi
editada, pois a gramatica acima nao lida com outros atributos das notas musicais,
como por exemplo, duragéo. A curva acima das notas denomina-se ligadura. Todas as

notas dentro da ligadura devem ser tocadas sem interrupgao, ligadamente.
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O exemplo da graméatica acima pode ser alterado de varias maneiras e
outras sequéncias podem ser adicionadas para a composicdo de uma melodia
musical.

O desafio para sistemas musicais baseados em regras é permitir com
que as regras se interagem entre si para lidar com novas situagbes, uma vez que
expectativa em novas situagbes sdo importantes para o entendimento musical
[LOY,2001].

3.2.4 — Automatos de estado finito

Os autbmatos de estado finito, geralmente utilizados nas linguagens de
programacao, sao semelhantes as gramaticas formais.

Um autdmato finito contém os seguintes elementos: A = (Q,1,F ,T),
em que: QO é o conjunto de estados; / é um subconjunto de Q que contém os
estados iniciais; F é um subconjunto de @ que contém os estados finais; e

T representa as transicbes. Os elementos de 7 s&do formados pela combinagido de
dois em dois estados de Q através de um link. Por exemplo, (p,a,q) significa que ha
uma transigdo do estado ppara o estado gatravés de uma acdo a. As
representacdes graficas auxiliam no entendimento das regras. Um exemplo de

autémato finito esta ilustrado na Figura 3.11. E descrito por: A= ({p.q, r}, {p}, {r},

{(p,a,p)(p,a,q)(q,b,q)(q.,b,r)).

®@ - - O

Figura 3.11: Exemplo de autémato finito com trés estados [Miranda, 2001]

Para utilizar um autdmato finito para composicao musical, utiliza-se
preencher os estados do autdmato com notas ou passagens musicais curtas. A Figura
3.12 (a) apresenta um exemplo de autébmato finito para composi¢gdes musicais e
exemplo de sequUéncia musical gerada por esse autdbmato pode ser observado na
Figura 3.12 (b).
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Figura 3.12: (a) Exemplo de um autémato finito para composi¢ao musical. (b) Exemplo
de seqiiéncia musical gerada pelo autéomato com quatro compassos. [Miranda, 2001]

3.2.5 - Algoritmos lterativos
Um processo iterativo é a aplicacdo continuada de um procedimento

matematico onde cada resultado € retornado para a obtengdo do proximo resultado. A

Figura 3.13 ilustra graficamente os passos de um processo iterativo.

Entrada Saida

— s %

»| Processo Iterativo

Realimentacio

Figura 3.13: Passos de um processo lterativo [Miranda, 2001]

Um processo interativo representa uma regra que descreve a agao a

ser repetidamente aplicada a um valor inicial x,. Os resultados de um processo

iterativo constituem um conjunto, formalmente referenciado como a 6rbita do processo,
e os valores pertencentes a esse conjunto sdo nomeados como pontos da érbita. A

orbita Oresultante da aplicagdo de um processo iterativo para uma regra F para um
valor inicial x, € escrita como OF(xO). Por exemplo, sejaaregra F:x,,, =x,+2.Se
o valor inicial de x, é 0, entdo O (0)={0,2,4,6,...}.

Um processo iterativo geralmente produz trés classes de oérbitas:

o Orbitas nas quais os pontos tendem a se estabilizarem em um
valor fixo. Por exemplo, seja aregraf':x, , = (xn /2).Se X, = 1,0F(l)= {1, 0.5, 0.25,

0.125, ...}. Essa orbita tende a zero, independente do valor inicial.
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o Orbitas nas quais os pontos tendem a oscilarem entre valores
especificos. Por exemplo, seja a regra F:xn+1=3.1xn(1—x”). Se x, = 0,5,
0"(0.5)={0.5,0.775,0.540,0.770,0.549,0.768,0.553,0.766,0.765,0.557,0.765,0.557,...}.

Depois do periodo inicial, a 6rbita cai em uma oscilagao entre 0,765 e 0,557, oscila

entre dois pontos.

o Orbitas nas quais ndo é possivel distinguir explicitamente um
padréo entre os pontos. Por exemplo, F':x,,, =Ax, (1—x,). Atribuindo A=4 tém-se os
valores ilustrados na Figura 3.14. A Figura 3.14 (a) representa graficamente o0 mesmo
processo iterativo para um valor inicial x, = 0,3. A Figura 3.14 (b) representa

graficamente o mesmo processo iterativo para um valor inicial x, = 0,301. Observa-se

que pequenas variagdes no valor inicial x, causam grandes diferengas depois de

poucas iteracdes do processo iterativo.

a) 4

v

al

L

Figura 3.14: Orbita caética. (a) Orbita gerada para o valor inicial x, = 0,3. (b) Orbita

gerada para o valor inicial x,= 0,301. [Miranda, 2001]

Os seres humanos apreciam musicas que apresentam um bom balango
entre a repetigcdo de elementos musicais e inovagdes dentro de uma melodia musical e
da relacdo dessa melodia com outras melodias. Para a aplicagdo de composi¢éo
musical, orbitas que em pouco tempo convergem para um valor estavel ndo sao
apropriadas, uma vez que seu comportamento logo passa a ser estatico. Orbitas
oscilatérias oferecem resultados musicais interessantes, principalmente quando sua
oscilagado € complexa, envolvendo varios pontos, pois se a oscilagdo envolve poucos
pontos, os elementos musicais se repetirdo com grande freqiiéncia. Orbitas caéticas
sao mais apropriadas para a composi¢cao de novas melodias, pois tendem a percorrer
uma extensao fixa de valores, como pontos similares, mas nao idénticos. Portanto,
Orbitas cadticas conseguem gerar materiais musicais que se relacionam entre si.

Um processo iterativo bidimensional pode permitir controle sobre dois
parametros musicais (nota e duragéo, por exemplo). Uma dificuldade encontrada pelos

compositores é obter um método efetivo para mapear Orbitas para parametros
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musicais, principalmente porque os processos iterativos nao foram originalmente

desenvolvidos com uma perspectiva musical em mente.

3.3 — EXEMPLOS DE ABORDAGENS PARA COMPOSIGOES MUSICAIS USANDO REDES NEURAIS

As redes neurais artificiais geralmente oferecem mecanismos de
aprendizado em que o objetivo final pode ser obtido expondo a rede repetidamente a
exemplos que determinam o comportamento esperado. Nesses mecanismos, as redes
neurais adaptam suas interconexdes até que os padrbes de excitagdo desejados
estejam pertos (do que a rede é capaz de obter) do comportamento desejado. Assim,
as redes neurais sdo capazes de simular comportamentos complexos dificiimente de
serem gerados por conjuntos de regras ou probabilidades. As redes neurais artificiais
tém se mostrado apropriadas para a composigdo musical, pois sao capazes de
aprender padroes e caracteristicas presentes nas melodias do conjunto de
treinamento e obter generalizagbes dessas caracteristicas para a composigao de
novas melodias. A seguir sdo apresentadas algumas abordagens que utilizam redes

neurais artificiais para a composi¢géo musical.

3.3.1 — Abordagem por Todd [1989]

A abordagem estudada por Todd [1989] para uma composigéo
algoritmica consiste na criagdo de uma rede neural capaz de aprender aspectos da
estrutura musical através de exemplos musicais dados a ela e entdo ser capaz de
utilizar o que aprendeu para construir novas melodias. O autor sugere que para a rede
neural atingir esses requisitos ela deve ser capaz de reproduzir exatamente um
conjunto de exemplos musicais, pois ser capaz de reproduzir os exemplos exige que a
rede neural aprenda lidar com as estruturas musicais desses exemplos. A rede neural
desenvolvida por Todd tem sido aplicada para a tarefa de composi¢ao algoritmica em
que o dominio musical esta restrito a melodias monofénicas.

O autor trata musica como um fendbmeno sequencial em que notas
ocorrem uma apos a outra em sequéncia. Por isso, o autor utiliza uma rede neural
sequencial que aprende a gerar uma sequéncia de notas, em que a proxima nota
depende da memorizagdo de algumas notas geradas anteriormente, através de uma
memoéria do passado provida por conexdes que retornam da camada de saida para a
camada de entrada. O tempo é representado pela posicado da nota dentro da

seqUéncia e a rede neural aprende a associar padroes de saida com padrdoes de
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entradas ajustando os pesos das conexdes na rede. A saida atual da rede influencia
na geracao da préxima saida.

A rede neural proposta por Todd [1989] esta ilustrada na Figura 3.15. A
rede é do tipo BPTT (Back Propagation Through Time). Na camada de entrada, um
conjunto de neurdnios adicionais, denominados neurdnios de planejamento, indicam
qual seqliéncia, entre varias possibilidades, a rede ira aprender ou produzir. Se a rede
€ treinada para aprender 3 melodias, os neurbénios de planejamento sdo 001, 010 e
100 para a primeira, segunda e terceira melodia, respectivamente. Isso é feito com um
conjunto fixo de ativagdes ligadas durante o aprendizado ou produgéo da sequéncia.

Os neurbnios de contexto formam o restante da camada de entrada.
Esses neurbnios mantém uma memdéria da sequéncia produzida anteriormente, a qual
forma o contexto atual utilizado pela rede para criar a proxima nota da sequéncia.
Cada saida sucessiva da rede é retornada para essa memoaria pelas conexdes que
retornam da camada de saida para os neurbnios de contexto. Além da memdria da
saida anterior, 0os neurdnios de contexto possuem conexdes para si mesmo.

Os neurbnios de contexto e os neurbnios de planejamento s&o
totalmente conectados com a camada de neurdnios escondidos. Os neurbnios da
camada escondida combinam a informag¢ao dos pesos dos neurdnios de planejamento
e dos neurbdnios de contexto e processam essa informacgao através de uma fungao
logistica. Essa informagao processada é combinada com o conjunto final de pesos e
transmitida para a camada de saida. Os neurbnios de saida determinam o que a rede
ird produzir como o préximo elemento da sequiéncia. Cada saida é entdo passada de
volta para os neurbnios de contextos através das conexdes para alterar o contexto,

permitindo a geragcao do proximo elemento da seqliéncia e assim por diante.
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Figura 3.15: A rede seqiiencial utilizada por Todd [1989]

Para simplificar, Todd [1989] codifica apenas a altura e duragao de
cada nota. Essa codificacdo pode ser feita de duas maneiras [BHARUCHA,1991]
[BHARUCHA e TODD,1989]:

- O valor absoluto de cada altura pode ser especificado. Nessa
abordagem s&o necessarios neurdnios de saida para cada possivel altura que a rede
pode gerar, tal como um neurbnio para C, outro para C# e assim por diante. Essa
abordagem foi utilizada por Todd [1989], visto que a rede apresentou um melhor
desempenho na fase de treinamento. Ele usou 14 notas para a escala de C maior, da
nota D4 até a C6. D4 ¢é representado como 10000000000000; E4 ¢
010000000000000, e assim por diante.

- O intervalo entre sucessivas alturas pode ser especificado. Nessa
abordagem os neurdnios de saida correspondem a medidas de mudancas de alturas,
os intervalos. Assim um neurdnio de saida pode especificar um intervalo ascendente
de um semitom, ou um intervalo descendente de trés semitons e assim por diante. Por
exemplo, para representar A-B-C, a saida de uma representagao onde o valor de cada
nota é especificado é {A, B, C}, enquanto uma representagcéo de intervalos tem como
saida algo do tipo {A, +2, +1}. Com a representacao por intervalos, dado um numero
fixo de neurbnios de saida, a representagao das notas nao fica limitada ao intervalo
que consegue cobrir. Por exemplo, se ha apenas quatro neurénios de saida, a rede é
restrita a representar somente quatro notas. Porém, se esses neurdnios representam
intervalos entre notas, como por exemplo, + 1 semitom, -1 semitom, 0 semitom, + 2

semitons, qualquer nota pode ser alcangada repetitivamente ascendendo e
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descendendo semitons. Além disso, a representacao por intervalos favorece com que
as musicas criadas sejam independentes de uma tonalidade especifica. A ndo ser pela
especificagao da altura inicial, a saida da rede ndo contém indicacao da tonalidade,
exceto indicacbes de modos, como maior € menor, baseados nos intervalos utilizados.
Independéncia de tonalidade também permite transposi¢cdes de uma melodia inteira
simplesmente alterando o valor da nota inicial. Em contraste, utilizando a
representacdo de um valor absoluto da nota, ao transpor a melodia seria necessario
treinar a rede novamente.

Ha uma desvantagem nessa representagédo por intervalos de notas,
conforme mencionado por Todd [1989]. Quando ocorre um intervalo que nao é
adequadamente gerado na criagcdo de uma seqléncia, o restante da melodia sera
transposto para diferente tonalidade. Essa diferenca de tonalidades é bem observada
quando ouvida. Portanto, um erro em uma sequéncia compromete todo o restante da
melodia, ao passo que na representacao do valor absoluto da nota esse erro € local, e
somente a nota errada é alterada e, portanto, todas as outras notas da melodia tém
seus valores inalterados. Essa desvantagem pode ser minimizada especificando a
primeira nota de cada sequéncia, assim, se a rede cometer um erro, na proxima
seqléncia volta a produzir as saidas corretas.

Da mesma forma, a duracado das notas pode ser representada de duas
maneiras:

- A duracdo pode ser representada por neurdnios de saida e de
contexto adicionais. Os neurbnios podem representar a duragdo de uma nota
localmente, um neurbnio representando uma semicolcheia, outro neurdnio
representando uma colcheia e assim por diante.

Uma alternativa consiste em dividir a melodia em fatias de tempo
iguais e cada saida em uma determinada sequéncia corresponde a uma nota que vale
uma fatia de tempo. A duracao é determinada pelo niumero de saidas sucessivas e
pelo niumero de fatias de tempo de uma particular nota. O tamanho especifico da fatia
de tempo pode ser determinado por um fator comum das duracdes de todas as notas
presentes no conjunto de treinamento. Isso garante que a duragao de cada nota seja
adequadamente representada. Por exemplo, se a melodia é designada para aprender

a melodia A-B-C-D correspondendo as duragbes seminima, colcheia, seminima e
seminima pontuada® ( oi-), a fatia de tempo pode ser equivalente a colcheia. A rede
neural aprende entdo a sequéncia {A,A,B,C,C,D,D,D}. Uma informacao adicional é

necessaria para esse tipo de representagdo. E uma indicacdo da fatia de tempo em

20 ) -
O ponto de aumento serve para aumentar metade do valor da figura que acompanha. Se a seminima vale uma
unidade de tempo, com o ponto de aumento ela valera uma unidade e meia de tempo.
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que cada nota comecga (nb na Figura 3.15). Sem essa indicagdo nao seria possivel
determinar quando a saida da rede dada por {A,A} indicaria duas notas A, cada uma
tendo como duracdo uma fatia de tempo; ou uma nota A que possui como duracéo
duas fatias de tempo. Essa indicagdo é feita pelo neurdnio “comeg¢o de nota” (note
begin) nas camadas de saida e contexto.

O primeiro passo do treinamento proposto por Todd [1989] consiste em
iniciar os pesos com pequenos valores aleatérios. O segundo passo consiste em
determinar o planejamento correto para a primeira melodia do conjunto de
treinamento. As ativacdes dos neurbnios de contexto sao iniciadas com zero, de modo
que a rede comece uma sequéncia com um contexto vazio. As ativagdes sao
passadas pela rede, dos neurdnios de planejamento e contexto até atingir os
neurdnios de saida. A saida obtida pela rede é comparada com a saida desejada e o
erro entre as duas saidas ¢é utilizado para ajustar os pesos das conexdes pelo método
de repropagacao do erro. Os valores de saida sdo passados pelas conexdes para
serem adicionados ao contexto atual e as ativacbes sao novamente passadas pela
rede e os valores de saida e desejados sdo novamente comparados. Esse ciclo se
repete com as conexdes que ligam os neurbnios de saida com os neurOnios de
contexto da rede, determinando as préximas saidas e erros e ajustando os pesos para
cada fatia de tempo para a primeira melodia. Entdo, os neurbnios de contexto sao
atribuidos zero novamente, os neurbnios de planejamento sdo arranjados
adequadamente para a segunda melodia e todo o processo se repete. Todo esse
processo pode ser efetuado para cada melodia do conjunto de treinamento até que o
erro total produzido pela rede para esse conjunto de treinamento atinja um
determinado threshold, ou seja, até que a rede seja capaz de produzir as melodias do
conjunto de treinamento de maneira adequada.

Depois que a rede neural sequencial é treinada para produzir as
melodias do conjunto de treinamento, é utilizada para produzir novas melodias com
base no aprendizado. As variagcbes das melodias podem ser influenciadas pelo
tamanho do conjunto de treinamento utilizado, pela determinacdo dos neurdnios de
planejamento, com a utilizagdo de diferentes notas no inicio da composi¢ao, entre
outras possibilidades. TODD [1989]

3.3.2 — Abordagem por Laden e Keef [1989]

Para Laden e Keefe [1989] uma preocupagdo importante na elaboracao

de redes neurais para aplicagbes musicais € a representagdo da entrada para o
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sistema. Essa forma de representagdao pode ser influenciada pelo ponto de vista
tedrico do pesquisador, pela principal fungdo da rede neural e pelos recursos
computacionais disponiveis.

Os autores exploram alternativas na representacdo da nota para uma
rede neural que possui a tarefa de classificar acordes, como maior, menor ou
diminuto?’. A rede é capaz de classificar os acordes através de apresentagdes dadas
a ela de um mesmo acorde transposto ascendentemente ou descendentemente em
intervalos.

Sao utilizados dois tipos de arquiteturas: arquitetura totalmente
conectada e arquitetura de camada adjacente. Na primeira categoria cada neurdnio
possui conexdes com todos os neurdnios das camadas superiores. Na segunda
abordagem cada neurdnio tem conexdes com cada neurdnio somente da camada
adjacente. A rede neural possui trés camadas: camada de entrada, camada
escondida, e camada de saida. O numero de neurdnios da camada de entrada
depende da representagdo da nota escolhida e para o treinamento é utilizado o
algoritmo de aprendizado de retropropagacao do erro. O conjunto de treinamento
consiste em 12 acordes maiores, 12 acordes menores e 12 acordes diminutos.

Os autores inicialmente escolheram a forma mais simples de
representar as alturas, utilizando as doze notas existentes na escala cromatica. Um
acorde é especificado por trés alturas. A Figura 3.16 ilustra uma arquitetura de
camadas adjacentes com 12 neurdnios de entradas e trés neurdnios de saida para
representar o tipo de acorde e trés neurbnios na camada escondida utilizada no

trabalho desenvolvido por Laden e Keefe [1989].

Chord type

Figura 3.16: RNA proposta para classificar acordes musicais por Laden e Keefe [1989]

Laden e Keefe [1989] também utilizam uma abordagem em que uma

nota é representada por suas componentes harménicas. Essa abordagem é motivada

2 Acordes sdo formados por, no minimo, trés notas tocadas simultaneamente, denominadas fundamental,
terga e quinta. O acorde diminuto possui um intervalo de terca menor entre a primeira nota (fundamental)
e a segunda nota (terga) e um intervalo de quinta diminuta entre a fundamental ¢ a terceira nota (quinta).
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pela estrutura espectral de um som musical, pela estrutura psicolégica dos padroes de
ativagbes neuronais no sistema auditivo e trazem informacdes sobre inversbées de
acordes. O tipo de representacdo pode influenciar a habilidade da rede de aprender
uma tarefa e o nimero de épocas necessarias para seu treinamento. Redes neurais
que utilizam a representagdo local aprendem mais rapido, enquanto redes com
representagcdes complexas das componentes harménicas classificam os acordes com

um melhor desempenho.
3.3.3 — Abordagem por Lewis [1991]

Lewis [1991] desenvolveu um paradigma que utiliza redes neurais para
a criacdo de melodias por refinamento (CBR — Creation by Refinement). CBR consiste
em uma fase de aprendizado no qual um algoritmo de aprendizado utilizando
gradiente descendente treina a rede neural para desempenhar uma critica musical,
julgando exemplos musicais de acordo com determinados critérios. Apds o
aprendizado, CBR desempenha a fase de aplicagdo, na qual uma melodia nao
adequadamente composta é refinada por um gradiente descendente até que o critério
estabelecido na fase de treinamento seja alcancgado.

Na fase de aprendizado do CBR, quantidades de exemplos de padrbes
musicais e hao musicais sao apresentados como entradas para a rede; e a critica de
cada padrao é apresentada para a saida desejada da rede. A diferenca entre a saida

desejada e a obtida pela rede é retornada para a rede como um erro de treinamento
OE
(£) e os pesos (W) sado ajustados pelo gradiente descendente na direcéao —a—W. Um

simples exemplo de conjunto de treinamento poderia ser varias sequéncias de notas
que sao consideradas musicais ou ndo musicais, com uma codificacao utilizada para o
treinamento, por exemplo, 1 para boas sequéncias musicais, 0 para sequéncias nao
musicais e 0.5 razoaveis seqliéncias musicais.

Na fase de criagcdo, o inverso do procedimento de treinamento &
probabilisticamente explorado para gerar novas sequéncias. A figura 3.17 ilustra um

esquema simplificado de criagéo por refinamento proposto por Lewis [1991].
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M —»[ Saidas Criticas

Pesos \Q /

Fase de treinamento do CBR

—"[ Saidas ] [ Criticas]
Fase de criacdo do CBR

N/
(b)

Figura 3.17: O esquema CBR [LEWIS, 1991]

3.3.4 — Abordagem por Mozer [1994]

A arquitetura proposta por Mozer [1994], CONCERT ¢é uma rede neural
recorrente (RNN), cuja topologia pode ser observada na Figura 3.18. A rede recebe
cada nota da melodia em sequéncia e deve produzir como resposta a proxima nota da
melodia. Mozer comenta sobre as tabelas de transicdo de Markov e sobre o algoritmo
de Kohonen [1989] [Kohonen, Laine, Tiits e Torkkola, 1991]. Essas também sao
técnicas de composicdo nota por nota, no sentido de que as notas sdo produzidas
sequencialmente e linearmente, do comecgo ao fim da melodia e cada nota depende do
contexto anterior.

A representacdo dos elementos musicais no CONCERT utiliza
informagbes psicologicas. Ou seja, a representacdo procura ficar préxima ao
entendimento musical das pessoas. Notas que as pessoas julgam ser similares teriam
representacdes similares na rede neural. Por exemplo, pares de notas como C1 e C#
soam mais similares que C1 e A4. Portanto, representagdes de notas utilizando
freqiéncias ou formas de codificagcdo direta ndo seriam capazes de abranger esse
entendimento.

Shepard [1982] em sua pesquisa sobre a similaridade das notas propds
uma teoria de generalizagdo na qual a percepgao de similaridade de dois itens esta
diretamente ligada com a distancia entre eles em um determinado espaco, seja ele de
representacao interna ou psicolégica. CONCERT representa as notas de acordo com
as idéias de Shepard [1982].
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A duracao da nota é baseada na divisdo de cada batida em doze partes.
A seminima tera uma duracéo equivalente a 12/12, a colcheia tera a duragao de 6/12,
a minima tera a duracao de 24/12 e assim por diante. A representacdo dos acordes
foi feita baseada nos trabalhos de Laden e Keef [1989] que sugeriram uma forma de
representagcdo na qual envolvesse caracteristicas psicoldgicas.

Com um determinado procedimento para o treinamento proposto por
Mozer (1994), os pesos sao ajustados tal que CONCERT tenha um bom desempenho
em sua tarefa para um conjunto de exemplos de melodias, utilizadas para o
treinamento. Os exemplos consistem em seqiéncia de notas. A nota atual na
sequéncia é representada pela camada de entrada e a camada de saida representa a
proxima nota a ser composta. Tanto as camadas de entrada e saida conseguem
representar trés atributos das notas: altura, duragdo e acorde de acompanhamento
harménico. Como a Figura 3.18 indica a préxima nota a ser composta é codificada de
duas maneiras diferentes, distribuida e local. A camada que representa a nota
distribuida (ND) é a representacéo interna de nota do CONCERT, dividida em trés
grupos de neurénios, formando representagao distribuida de altura, duragdo e acorde.
A camada que representa a nota localmente (NL) contém um neurdnio para cada
altura, duracdo e acorde, permitindo mais facilmente que as saidas finais sejam
tratadas como probabilidades.

Apos ter sido treinado, CONCERT é executado para criar novas
melodias. Para isso, ele é preenchido com pequenas seqliéncias de notas,
provavelmente as notas iniciais do conjunto de treinamento. Apds isso, cada resultado
da camada de saida € realimentado para a camada de entrada. A saida ndo gerara
como resultado uma nota com absoluta certeza, esse resultado se caracteriza pela
distribuicdo de probabilidade sobre alguns candidatos. A nota resultante final sera

gerada de acordo com essa distribuicao [MOZER,1994].
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Préxima Nota
Distribuida (PND)
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Figura 3.18: Arquitetura da Rede Neural (CONCERT) proposta por Mozer [1994]

3.3.5 - Abordagem por Carpinteiro [1995]

Carpinteiro [1995] propés uma rede neural para compor sequéncias
musicais de acordo com trés casos de segmentagao ritmica: duragdes longas, pausas
e quebras de similaridade. A topologia do modelo é semelhante ao modelo NETtalk %
estudadas por Sejnowski e Rosenberg [1987].

Conforme as sugestdes de segmentacao de Carpinteiro [1995], exemplo
de duragéo longa (Figura 3.19 (a)), pausa (Figura 3.19 (b)) e quebrada de similaridade
(Figura 3.19 (d)) esta ilustrado na Figura 3.19.

a) v b) v C) v
f
raa I I I I —  R——] I —F——T——T—1
e e — e B S |
L

Figura 3.19: Segmentagoes do ritmo proposta por Carpinteiro [1995]

Se a colcheia ([) for utilizada como unidade de tempo (UT), todas as
outras figuras se tornardo multiplas da colcheia, ou seja, uma seminima ( . ) tera dois

tempos, a minima (5) tera quatro tempos e assim por diante. Pode-se também definir

um contador de unidade de tempo (CTU). Um CTU é uma unidade na qual a

2 A NETtalk foi a primeira rede paralelamente distribuida a converter o idioma inglés para fonemas. Seu
desempenho mostra um aprendizado semelhante ao aprendizado humano.[HAYKIN, 1999]
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sequUéncia musical € medida. Portanto, a cada CTU ou tem-se uma nota sendo soada
(quando a nota é continuada, porém sem tocar), ou uma nota é tocada, ou acontece
uma pausa (siléncio). No trabalho proposto por Carpinteiro [1995], cada um desses
trés eventos foi representado por um par de unidades de neurénios de entradas. Os
pares estdo indicados como 00 quando ocorrer uma pausa, por 10 quando uma nota

estiver sendo soada e 11 quando a nota for tocada (Figura 3.20).
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Figura 3.20: Representagao do CTU (Contador de Unidade de Temp
para a colcheia como Unidade de Tempo. CARPINTEIRO [1995]

A arquitetura proposta por Carpinteiro [1995] esta ilustrada na Figura
3.21. A camada de entrada contém certo numero de pares de neurbnios de entrada
que forma uma janela. O tamanho dessa janela pode variar conforme desejado. Cada
par representa um dos trés eventos mencionados anteriormente (nota soada, nota
tocada e pausa). Esses pares de neurbnios da janela sdo ativados de tal forma a
representar um padrao ritmico. Como se pode observar, Carpinteiro [1995] utilizou
dois neurénios na camada de saida. Os resultados obtidos mostraram que a rede, que
foi treinada com algumas composi¢cdes de Bach, teve um bom desempenho e que,
portanto, segmentacdo musical pode ser realizada por uma rede neural com

aprendizado supervisionado.

Output Layer CO

> .‘.’,‘ <
Hidden Layer COO0C0  + e COCO00
Input Layer OO OO SRR SONOS]

Rhythmic Pattern

Figura 3.21: Arquitetura proposta por Carpinteiro [1995]

3.3.6 — Abordagem por Chen e Miikkulainen [2001]

Segundo Chen e Miikkulainen [2001] e Eck e Schmidhuber [2002] redes
neurais feedforward nao contém habilidade em armazenar a informacdo sobre o

passado e, portanto, ndo sao indicadas para o processo de geracdo de composicoes
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musicais como preditor de um passo, uma vez que sempre sera necessario repetir
padroes de alturas e ritmos. Ja as redes recorrentes podem utilizar ativacbes nas
camadas de entrada e escondida como memorias e, portanto, possuem dindmica
temporal.

A arquitetura proposta por Chen e Miikkulainen [2001] € uma rede
neural recorrente do tipo SRN (Simple Recurrent Network) e esta representada na
Figura 3.22. Essa rede neural compde um compasso a cada tempo®. Os valores dos
neurdnios de saida no tempo t sdo copiados para os neurdnios de entrada no tempo ¢
+ 1, e uma copia da camada escondida € salva na camada de contexto para que a

rede possa iniciar de um dado ponto de partida.

Neurdnios
de saida » E% ! [L/,@h %
! |
> 000000

Neswiinios de contexto

Neurdnios
escondidos

»
Neurdnios o
de saida "

Figura 3.22: Arquitetura proposta por Chen e Miikkulainen [2001].

A rede neural de Chen e Miikkulainen [2001] é totalmente conectada na
direcao forward e seus pesos sao evoluidos com a utilizagao de algoritmos genéticos.

Os autores optaram por representar apenas as cinco primeiras notacoes
ritmicas: semibreve, minima, seminima, colcheia e semicolcheia. Ndo sdo usadas
pausas nem figuras pontuadas e o intervalo de notas abrange trés oitavas, ou seja, do
C2 ao C5. Segundo Chen e Miikkulainen [2001] é possivel representar as notas de
duas maneiras: nota relativa e absoluta. Sdo raras as pessoas que conseguem
identificar notas sem um contexto tonal previamente apresentado. A maioria das
pessoas apresentam uma melhor performance para notas relativas por que notas
conhecidas sdo apresentadas anteriormente como referéncia. Para tanto, € normal
treinar uma rede neural com base em notas relativas, ainda mais quando essa rede
compoe musicas com base no seu passado.

Continuando com o trabalho de Chen e Miikkulainen [2001], na camada
de saida um vetor de neurbnios é utilizado para representar os intervalos das notas

relativas para uma determinada nota de referéncia. O neurbnio mais a esquerda

3 A camada de entrada representa um compasso no tempo t, ¢ a camada de saida representa o compasso
no tempo t + 1.
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possui 0 maior valor negativo, e o neurénio mais a direita possui o maior valor positivo.
O neurdnio do meio corresponde a nenhum intervalo especificado, ou seja, a nota se

repetira.

Neurdnio vencedor Nota de referéncia

IIITITIT

F4 F#4 G4 G#4 A4

<
«

- 4 semitons

Figura 3.23: Exemplo de geragao da préxima nota tendo como nota anterior A4 [Chen
e Miikkulainen, 2001]

Conforme ilustrado na Figura 3.23, cada neurdnio de saida corresponde
a um aumento ou diminuicdo da altura em um semitom em relacdo a nota de
referéncia. O neurbnio com o maior valor sera o vencedor. Na ilustragdo da Figura
3.23, o vencedor é o neurdnio com valor -4, pois seu valor de saida € o maior de todos
(1.4). Entao, se a nota de referéncia é A4, o resultado sera A4 — 4 semitons = F4.

Chen e Miikkulainen [2001] utiliza a mesma idéia para representar a
duracdo das notas. Ou seja, um vetor de cinco neurbnios € utilizado, onde cada
neurénio corresponde a uma duragdo. Como na representagao das notas, o neurénio
com a maior valor de saida vence e sua duracéo € atribuida para a nota em questao.
Caso haja empate, o vencedor sera o neurdnio que representa a maior duragao
(Figura 3.24).

A duragéo que sera atribuida
J' a nota atual sera a colcheia ( J)

)
o J I

Figura 3.24: Representagdo da duragao segundo Chen e Miikkulainen [2001]

Como citado anteriormente, os compassos sao utilizados na melodia
para agrupar os tempos em por¢des iguais, ou seja, a duragdo de todas as notas
dentro de um compasso deve somar a mesma quantidade para todos os compassos
da melodia. Nos experimentos de Chen e Miikkulainen [2001] é utilizada uma
unidade de tempo como o tamanho do compasso. Assim, dentro de um compasso

podera haver uma semibreve, ou duas minimas, ou quatro seminimas, ou uma
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minima e duas seminimas, ou qualquer combinacdo que preencha todo o
compasso. Chen e Miikkulainen [2001] criaram o par D-N que concatena uma
representacdo da duracdo e uma representacdo da nota. Portanto, uma
representacdo de compassos abrange dezesseis pares (D-N) e ha um algoritmo

para a formagao dos compassos (Figura 3.25).

| 16 pares de D-N ‘

Camada de entrada |d|n|d|n|d\n|d|n|d|n|d|n| o e a

] Neurénio escondido i .
\ Neurénio de contexto |

Camada de saida |d|n|d|n|d‘n|d|n|d|n|d|n| 0 o

Figura 3.25: Representagdao dos compassos Segundo Chen e Miikkulainen [2001]

3.3.7 — Abordagem por Rowe [2001]

Rowe [2001] propds uma rede neural para aprender a identificar a
tonalidade de uma seqliéncia de acordes. Os acordes da sequiéncia representam o
primeiro, quarto e quinto graus de uma escala, denominados tdnica, subdominante e
dominante, respectivamente. Por exemplo, se a rede recebe como entrada a
sequUéncia 1-1v-v-I que contém os acordes C—F—G-C, deve corretamente identificar
a tonalidade de C maior. Esses graus foram escolhidos por serem os mais importantes
dentro de uma escala.

Em um primeiro estudo, a rede possui uma camada de entrada,
escondida e de saida com doze neurénios. No conjunto de treinamento, os acordes
(r-1v-v-1) indicam uma determinada tonalidade maior, representada pelo primeiro
grau, a ténica. Um exemplo de treinamento esta representado na Figura 3.26, em que
a linha de cima de doze valores de ponto flutuante é inserida nos neurdnios de
entradas e a linha de baixo representa a saida que a rede neural deve associar com a

entrada dada.

C C# D D# E F F# G G# A A# B
10 0.0 00 00 00 10 00 10 0.0 0.0 0.0 0.0-entrada
10 00 00 00 00O 00 0O OO 00 0.0 0.0 0.0-saida

Figura 3.26: Exemplo de treinamento para a tonalidade de C maior
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Posteriormente, Rowe [2001] inseriu como entrada da rede, as notas
que representam as sete notas da escala de C maior e obteve os resultados indicados
na Figura 3.27 depois de mais de duas mil épocas. Apesar de nota C ter sido indicado
com a ténica para essa entrada com um valor menor, comparado com o exemplo
original de treinamento da Figura 3.26 (0,37 ao invés de 1,0), nem uma outra nota foi

referenciada como possivel candidata com algum valor significante.

C C# D D# E F F# G G# A A# B
10 00 10 00 10 10 00 10 00 1.0 0.0 1.0-entrada
03700 00 0O 01 01 0O 00O 00O 0.0 00 0.0-saida

Figura 3.27: Exemplo de treinamento que usa todas as notas da escala de C maior

Em um segundo estudo, Rowe [2001] propds uma rede neural
sequencial totalmente conectada em que os acordes sao apresentados em sequéncia,
e ndo ao mesmo tempo. A arquitetura é semelhante ao estudo anterior, contém doze
neurdnios de entrada, doze neurdnios escondidos e doze neurdnios de saida. A
diferenca é que os neurbnios de entrada possuem conexdes que retornam para si
mesmos, e 0s neurdnios de saida possuem conexdes que retornam para os neurdnios

de entrada, como ilustrado parcialmente na Figura 3.28.

P
19
99

Figura 3.28: Rede neural seqiiencial proposta por Rowe [2001, p.102]

As notas sao representadas localmente nos neurbnios de entrada e
saida. Por exemplo, uma rede designada para representar quatro notas distintas
precisaria de quatro neurénios de entrada e saida, uma para cada nota, como 0001,
0010, 0100, 1000 representando cada uma das quatro notas.

A rede neural é entdo treinada para reconhecer progressdes de acordes
e reconhecer a tonalidade dessa progressao. O conjunto de treinamento deve conter
as sequéncias relevantes para que a rede neural aprenda a estabelecer a tonalidade

correta. A Figura 3.29 lista o conjunto de treinameto utilizado para que a rede neural
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aprenda a reconhecer a progressao 1-1v-v-1 em C maior. Ha, portanto, quatro pares
entrada/saida para que o aprendizado dessa progressao (da escala de C maior) seja
realizado. O conjunto de treinamento total deve conter progressdes 1-1v-v-I para
todas as doze possiveis tdnicas. Em cada par da Figura 3.29, a linha de cima
representa o conjunto de valores dados aos doze neurdnios de entradas, e a linha de

baixo representa o conjunto de valores desejados para os neurénios de saida.

Cc C# D D# E F F# G G# A A# B

1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0-entrada

05 00 00 0.0 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0-saida desejada
0.0 0.0 0.0 0.0 00 10 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0-entrada

05 00 00 00 00 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0-saida desejada
0.0 0.0 0.0 0.0 00 00 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0-entrada

05 00 00 00 00 05 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0-saida desejada
1.0 0.0 0.0 0.0 00 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0-entrada

1.0 00 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0-saida desejada

Figura 3.29: Pares de treinamento para a progressao I-IV-V-l em C maior

O conjunto de treinamento contém informacdes sobre os graus 1-v
(ténica e dominante) também importantes na analise tonal. Quando o primeiro acorde
€ apresentado a rede (sem nenhum contexto ainda apresentado), ele é indicado como
uma evidéncia fraca (0,5) de ser a tonica da tonalidade. O segundo par do treinamento
da Figura 3.29 indica uma progressao do acorde C para o acorde F. Essa progressao
poderia representar uma relacdo 1-1v em C maior, a interpretacido desses acordes
como a tonalidade C continua com a ativacao 0,5. Porém, essa progressao também
poderia representar a relacdo v-1 (C-F) em F maior, que a rede também deve
aprender como sendo uma relagdo importante. Portanto, a saida desejada é 1,0 para a
nota F. Quando o terceiro acorde (G) é apresentado a rede, a progressao C-F-G
ainda mantém F maior e C maior como possiveis tonalidades, mas nao G maior. O
ultimo acorde (C) é apresentado a rede, e a progressdo I-Iv-v-I se completa

corretamente, e a nota C deve ser estabelecida como a tonalidade correta de C maior.

93



3.3.8 — Abordagem por Eck e Schmidhuber [2002]

Conforme mencionado por Eck e Schmidhuber [2002], uma maneira
simples de criar composigdes musicais com Redes Neurais Atrtificiais (RNA) sugere
com que a rede trabalhe como um preditor de um passo. Assim, a rede é capaz de
aprender notas no tempo t + 1 utilizando como entrada notas referentes ao tempo f.
Os autores ainda complementam que apds o aprendizado a rede pode ser alimentada
com valores de entrada do treinamento para que seja possivel a criagdo de novas
composi¢des usando suas proprias saidas como entradas subsequlentes.

Eck e Schmidhuber [2002] observam que essa falha das redes
neurais é consequéncia de suavizacao de gradientes (vanishing gradients). Quando se
utiliza métodos tais como Back Propagation Through Time (BPTT) e Real-Time
Recurrent Learning (RTRL) os erros logo desaparecem ou explodem
exponencialmente, e assim se torna-se impossivel para as redes neurais gerenciarem
corretamente as dependéncias de longo termo (long-term-dependencies). Para
musica, essas dependéncias sdo importantes e permitem com que eventos de varias
notas ou compassos contribuam para a formagao métrica e estrutura da frase. Como
exemplo desses eventos, pode-se citar as mudancas de acorde que permanecem por
varios compassos, principalmente em estilos musicais como o rock-and-roll.

Portanto, Eck e Schmidhuber [2002] propuseram a utilizacdo de uma
rede neural artificial com a arquitetura LSTM (Long Short-Term Memory), na qual
utiliza unidades lineares chamadas Constant Error Carousels (CECs) para minimizar o
problema do decaimento do erro presentes em outras arquiteturas recorrentes e
assim, essa rede consegue um fluxo de erro mais constante.

A representacdo dos dados proposta por Eck e Schmidhuber [2002] é
feita de forma simples e local. Utiliza-se uma unidade/alvo por nota, com 1,0
representando on e 0,0 representando off.. Os autores explicam que a preferéncia
dessa representacdo se deve a nao diferenciacao de acordes e melodias, porque é
facil obter distribuicdo de probabilidade sobre um conjunto de notas possiveis e é
flexivel no sentido que se pode tratar probabilidades com dependéncia ou ndo de
notas anteriores. A Figura 3.30 mostra as notas utilizadas para o treinamento, tanto
para melodias, que estao representadas por notas do C4 ao C5, quanto para acordes,
que estao representados por notas do C3 ao C4.

O aprendizado proposto por Eck e Schmidhuber [2002] trabalha tanto

com o método gradiente descendente que utiliza um algoritmo BPTT modificado
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quanto um algoritmo customizado de RTRN** (Real Time Recurrent Network). Os
dados de treinamento utilizaram uma seqiiéncia popular de acordes de blues com 12
compassos®, que ndo variam de melodia para melodia. Os autores utilizaram um
preditor de 8 passos, assim a melodia foi gerada pela rede em 96 passos. As
inversdes de acordes foram possiveis desde que os mesmos nao saissem do intervalo
de notas especificado. Nos experimentos foram utilizados tanto somente os acordes
quanto melodias acompanhadas dos acordes.

Essas melodias utilizaram a escala pentaténica menor de blues®®. O
treinamento das melodias foi realizado concatenando segmentos de compassos que
combinam musicalmente com os acordes. Nao foram utilizadas figuras pontuadas e
somente foram utilizadas semicolcheias. Segmentos melddicos que caracterizam a
forma blues foram selecionados de forma aleatéria para comporem o conjunto de

dados.

mel £ —
] Il

|4
o

chords

Figura 3.30: Notas utilizadas por Eck e Schmidhuber [2002] para o treinamento da rede
neural

3.3.9 — Abordagem por Verbeurgt, Fayer e Dinolfo [2004]

Verbeurgt, Fayer e Dinolfo [2004] usaram uma abordagem hibrida que
utiliza redes neurais e cadeias de Markov para composi¢cdo musical através de
exemplos. Nessa abordagem, o primeiro passo consiste em extrair padrées musicais
das seqliéncias de treinamento. Para isso, eles utilizaram uma estrutura de dados
caracterizada por uma arvore de sufixos (Figura 3.31 (a)), em que as arestas

representam os intervalos, em semitons, entre notas sucessivas. Cada né na arvore

24 Essas redes possuem como caracteristica diferencial habilidade para lidar com entradas e saidas que
variam no tempo, através do funcionamento presente nelas. [BRAGA, LUDEMIR E CARVALHO, 2000]
% Os acordes dessa seqliéncia séo os seguintes (Eck e Schmidhuber,2002,p.4):

C F7 C [:T:-gj. F7 Fdir.‘.(-. F—i""i'LIT Dm t:‘i C _-"LIT Ei'r:'_cl""

% Escalas pentatbnicas contém apenas cinco notas e possuem uma entonagao triste. Elas existem tanto
no modo maior quanto no modo menor. A escala pentatdnica menor de blues é uma variagdo da escala
pentatdnica menor, acrescida da quarta maior (conhecida como blue note):
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representa corresponde a um padrdo em passos de intervalo. Noés internos
correspondem a padrbes que ocorrem mais de uma vez nas seqUéncias de
treinamento, e as folhas correspondem a exatamente uma ocorréncia do padrédo. A
posigao inicial do padrao na sequéncia de treinamento esta indicada em cada folha, e
a altura de referéncia da seqliéncia é dada pela nota nessa posigao.

No segundo passo, uma cadeia de Markov é construida com bases
nesses padroes (Figura 3.31 (b)), com cada estado correspondendo a um padrao e as
transicoes representam sequéncias de padrdes permitidas. O estado nomeado como
“nenhum” no diagrama corresponde a uma unica nota, indicando que nao ha intervalos
para notas sucessivas no padrao. As transicoes indicam as freqliéncias nas quais os
padrbes seguem uns aos outros nas sequéncias de treinamento. Os estados iniciais
do modelo sdo aqueles que representam padrdes que geralmente ocorrem no comego
das sequéncias de treinamento.

Por fim, uma rede neural é treinada para aprender a distribuicdo das
notas de referéncia do estado atual condicionada as notas de referéncias do estado
anterior (Figura 3.31 (c)). Portanto, a entrada da rede neural representa o estado
anterior do modelo de Markov juntamente com a nota e duragdo de referéncia; e a

saida indica a nota e duracéo de referéncia do estado atual.

1 neurdnio para 12 Neurénios para 6 neurdnios para
nata anterior oitava anterior

padrdo anterior

Sequéncia de treinamento
CDEDCDEFG
123456789

C) 12 neurdnios para & neurdnios para
proxima nota proxima oitava

A

13

Figura 3.31: Abordagem hibrida Neural-Markov proposta por Verbeurgt, Fayer e
Dinolfo [2004] (a) Arvore de Sufixos (b) Modelo de Markov (c) Topologia da Rede
Neural (qualidade)
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3.3.10 — Abordagem por Frankin [2005]

Franklin treinou uma rede neural LSTM (Long-Short Term Memory) para
aprendizagem de sequUéncias de jazz. A representagdo das alturas das notas e
acordes utilizou sete bits e foi baseada nos intervalos de terga maior e menor. Uma
terca maior é formada por um intervalo de quatro semitons entre duas notas, e uma
terga menor por uma diferenga de trés semitons. A Figura 3.32 apresenta os quatro
ciclos de terca maiores utilizados por Franklin [2005], numerados de um a quatro, e
trés ciclos de terca menores, numerados de um a trés. Cada ciclo é lido na diregao
anti-horaria. Por exemplo, G# representa a terca maior de E, C representa a terca

maior de G#, Eb representa a terca menor de C, F# representa a tergca menor de D# e

SAGAS AL

a) Quatro ciclos de tercas maiores

DO

b) Trés ciclos de tercas menores

assim por diante.

Figura 3.32: Representagao por ciclos de (a) tergas maiores e (b) tergcas menores
[Franklin, 2005]

Nessa representacao das notas, os primeiros quatro bits indicam qual
ciclo de tercas maiores a nota esta localizada, e os trés bits restantes indicam qual
ciclo de terca menores a nota representa. A representagcdo da nota A, por exemplo, é
0100100, indicando ciclo de terca maior dois e ciclo de terca menor um. A
representagdo da nota E € 1000010, indicando ciclo de terga maior um e menor dois, e
por assim em diante. Segundo o autor, essa representacdo permite um bom
aprendizado da rede. A indicagao de oitava € dada separadamente, com a inclusdo de
dois neurdnios, um para indicar se a oitava é de C2 até B2, outro para indicar se a
oitava é de C4 até B4. Se os dois neurdnios possuem valores zero, entdo a oitava € de
C3 até B3.

Conforme anteriormente mencionado, acordes sdo, no minimo, triades
de notas representadas pela fundamental, terca e quinta. O autor utiliza a
representagao por ciclos de tercas para cada nota em que o acorde € composto, em

um total de vinte e um bits. Porém, o autor também relata que com essa
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representacao de vinte e um bits seria dificil para a rede aprender relagdes entre
acordes. Por isso, é utilizada sobreposicdo das notas do acorde, resultando em uma
representacao de apenas sete bits. Por exemplo, o acorde de G com a representagao
de ciclos de tercas em 21 bits € 0001010 (G), 0001001 (B) e 0010001 (D). A
representagdo por sobreposicédo € a soma bit a bit dessas trés notas: 00120 1 2
(acorde de G). Nos experimentos realizados, Franklin [2005] verificou que a rede
neural poderia aprender melhor se esses valores fossem escalados para o intervalo
[0,1]. Portanto, a representacao final do acorde de G seria000,5100,5 1.

Franklin [2005] utilizou uma representagcdo modular para a duragédo das
notas, em que a seminima é dividida em 96 subdivisdes, um padrdo conhecido como
ticks na interface MIDI (Musical Instrument Digital Interface). Essa representacido da

duracédo permite a utilizagao de todas as figuras ritmicas.

3.3.11 — Abordagem por Adiloglu e Alpaslan [2007]

Adiloglu e Alpaslan [2007] utilizaram redes neurais para geragao de
contrapontos®’. Nessa aplicacdo, o algoritmo de retropropagacéo do erro é utilizado no
treinamento da rede. Os autores escolheram as primeiras espécies®® de contraponto
com duas vozes. A entrada da rede é representada pelas quatro notas mais recentes
da segunda voz e pelas trés notas da primeira voz, correspondente as trés primeiras
notas da segunda voz. A rede devera aprender a quarta nota da primeira voz,
correspondente a quarta nota da segunda voz, portanto, a camada de saida possui
apenas um neurdnio. Um neurdnio adicional é utilizado para enfatizar a tbnica ou a
dominante da peca em questao, para assegurar determinadas regras do contraponto.

A representacdo das alturas na camada de entrada é dada através da
combinagdo de valores absolutos (numeros MIDI, por exemplo) e dos ciclos
cromaticos e de quintas, possibilitando a equivaléncia de oitavas. E utilizada a
representacao de classe de altura na camada de saida. Essa representagcdo nao faz
distingdo entre oitavas e um neurdnio € reservado para cada nota dentro de uma
oitava, em um total de 12 neurbnios. A informacao de oitava é dada explicitamente,
com neurdnios adicionais. Para duracgao, é utilizada a mesma idéia de Todd [1989],
com o uso de um neurdnio adicional para cada nota, para indicar se uma nova nota

comega com uma nota fatia de tempo. A figura 1.33 (a) ilustra os neurbnios de

27 Contraponto: a combinagio de duas ou mais linhas melédicas e os principios técnicos a serem
considerados para essa combinagéo.

2% Contrapontos de primeira espécie, também conhecidos como “nota contra nota” permitem somente a
utilizagdo da semibreve. Portanto, cada nota de uma voz corresponde a uma nota nas outras vozes.
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entrada, em que cada nota é representada por 14 neurdnios. A nota de saida é

representada por 23 neurdnios (Figura 3.33 (b)).

o000 000 O

O;DOOOOO;OOODDO%O

Valor Ciclo das quintas Ciclo cromatico " Indicador de comeco de nota
da

altura (14*4) + (14*3) + 1= 99 neurdnios de entrada

(a)

000000000000 | 0000000000 | O

Nota Qitava )
Indicador de comego

12 + 10 + 1 = 23 neurdnios de saida de nota

(b)
Figura 3.33: Neurdnios de entrada (a) e saida (b) por Adiloglu e Alpaslan [2007]

3.4 — CONSIDERAGOES FINAIS

Varios estudos foram realizados na tentativa de que sistemas de
composicao artificial oferecessem bom desempenho e criagbes melddicas de boa
qualidade. Em cada uma das abordagens ha vantagens e desvantagens que talvez
sejam resultantes do entendimento incompleto do funcionamento da mente humana
em dominios como a musica. Com as abordagens descritas anteriormente, verificou-
se que as redes neurais sdo bem indicadas como compositores musicais artificiais,
pois tentam imitar o entendimento humano sobre percepg¢ao musical. Quando as redes
neurais trabalham em conjunto com outras técnicas de aprendizado, como algoritmos
genéticos ou sistemas baseados em conhecimento, ha uma melhor probabilidade de
se obter boas melodias, uma vez que as redes ndo possuem um conhecimento a priori
(regras, restricbes) e conseguem aprender através de exemplos e serem criativas.

A forma de representagdo dos elementos musicais também interfere
nas composi¢cées geradas por esses sistemas. Formas de representacdo direta e
locais possuem baixa complexidade, porém ndo conseguem armazenar informagdes
psicoldgicas do entendimento musical humano.

O sistema de composicao musical desenvolvido no préximo capitulo

busca superar algumas dificuldades encontradas nas abordagens anteriores.
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4 — PROPOSTA DE TRABALHO

4.1— CONSIDERAGOES INICIAIS

Esse capitulo descreve o projeto desenvolvido de mestrado que aborda
um sistema de composi¢cdo musical com a utilizagdo de redes neurais que também
usa como inspiracao dados obtidos de contornos de relevos naturais. O sistema
proposto pode ser dividido em quatro processos principais para a composicdo de uma
nova melodia usando redes neurais: treinamento, aplicagéo, avaliagdo e corregéo.

Na sessao 4.2 é apresentada uma descricdo geral do sistema. A sessao
4.3 apresenta a representacdo dos elementos musicais, como notas, duragcdo e
acordes. As arquiteturas das redes BPTT e LSTM, assim como aspectos de
treinamento estdo descritos na sessao 4.4. Nessa sessdo também é apresentado o
método proposto para inicializagao de parte dos pesos da rede neural LSTM e para a
estimagcdo do numero ideal de neurbnios escondidos. A sessdo 4.5 apresenta a
abordagem proposta para avaliagdo e corregdo das melodias. Por fim, a sessdo 4.6

descreve as consideragdes finais desse capitulo.

4.2— DESCRIGCAO GERAL DO SISTEMA

O principal objetivo do sistema é proporcionar uma interface amigavel
para que os usuarios possam utilizar o que foi desenvolvido para criar novas melodias
de forma mais dindmica. Também é adequado que o sistema possa ser aplicavel para
esses usuarios sem a necessidade de um conhecimento aprofundado das técnicas
utilizadas. Ainda, esse sistema pode estar disponivel na Internet. A tela da interface
amigavel do sistema foi desenvolvida em inglés para obter maior abrangéncia em
futuras contribuigdes.

A principio, o sistema foi desenvolvido em Matlab, mas sera migrado
para Java, permitindo uma maior acessibilidade. Em conjunto com esse sistema, é
utilizado o programa Encore para visualizagado das partituras e audigao das melodias.

O usuario podera escolher compor melodias com as duas arquiteturas
de redes utilizadas nesse trabalho, a BPTT e a LSTM. Uma vez definida a rede
utilizada, o usuario pode testar varios parametros disponiveis para o treinamento e
verificar a influéncia desses pardmetros na composi¢cao de melodias. Apos configurar

o treinamento da rede, o usuario pode interagir com a tela de composi¢ao, para

100



visualizar e ouvir a melodia composta. O usuario podera avaliar a melodia de acordo
com os requisitos previamente definidos e otimiza-la, se julgar necessario. A Figura

4.1 apresenta a tela principal do sistema.

J principal

Metweork

(%) BPTT

I LSTM

Configure and Train the Metwark

Cotmposition

Evaluation

CHitnization

Figura 4.1: Tela principal do sistema

Primeiramente, o usuario escolhe qual rede deseja utilizar para compor.
Em seguida ele pode configurar os pardmetros da rede escolhida e executar o
treinamento. Quando o treinamento estiver concluido, o usuario usa o sistema para
compor novas melodias. A partir da melodia composta, a avaliacdo pode ser realizada
conforme as abordagens propostas pelo trabalho (sesséo 4.5). Por fim, as melodias
geradas e avaliadas podem ser otimizadas, caso seja o interesse do usuario.

A Figura 4.2 apresenta a tela que representa a parte do sistema para a
configuracdo do treinamento da rede BPTT. O usuario podera definir alguns
parametros da rede (quadro superior esquerdo) e do treinamento (quadro superior
direito), assim como a inspiracéo (foto geografica) e as melodias que fardo parte do

conjunto de treinamento, permitindo assim, uma maior flexibilidade, visto que esses
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parametros influenciam na melodia composta

para sua configuragao e treinamento.

. A rede LSTM também possui uma tela

— Metwork Parameter: — Training Parameters
— Topology 1 |_1__| 2 Learning Rate  Learning — hielodi
Hidden Layers ¥ — - Selected Melodies
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— Representation Inspiration Weight Inttislization — Parabens para “Yoce
O Feandoml . Sapo Curur
(@) Interval 4 L anipo I Wl E=cravos de Jo
() Circles-of-Thirds () Optimized (&) Epochs | 100 | _O Cravo & 3 Rosa |
el T %<
QFrror | | Delete | |4 >
Connection
() Full Connected
Error Yisualization
() Partially Connected 16
— Metwork “isualization
= Tah 1
e
|
o
]
=2 161 B
w
=
]
@
=445 .
14 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Epochs
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Figura 4.2: Tela da configuracido da rede BPTT

4.3 — REPRESENTACAO DOS ELEMENTOS MUSICAIS

Compassos musicais podem ser vistos como primitivas melddicas que
se conectam com outros compassos musicais para a formagdo da melodia. Portanto,
na fase de treinamento os compassos musicais devem pertencer a um mesmo estilo

musical. Os compassos musicais desse trabalho consistem de notas, duragao das
notas, pausas e acordes.

4.3.1 — Representacao da altura

Esse trabalho utiliza dois tipos de representagdo da altura:
representagcdo por intervalos de notas e representacdo por ciclos de tergas. A
representacgao por intervalos de notas é proposta neste trabalho como uma alternativa
as representagdes existentes. A representacao por ciclos de tergcas foi anteriormente
proposta por Franklin [2005], como descrito no capitulo anterior. O objetivo da

utilizagdo dessa representacéo é permitir uma comparacédo do desempenho das redes.
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Como explicado no primeiro capitulo, na representacédo por intervalos
de notas, as alturas sao representadas pela combinagdo de numeros inteiros e
intervalos musicais. Cada nota possui seu proprio numero inteiro. Cada intervalo
musical determina uma distancia de freqliéncia de uma nota para outra, em semitons
ou em freqléncia logaritmica. Mesmo com um numero fixo de neurdnios, varios
intervalos de notas podem ser alcangados com essa representagcdo. As notas para o

treinamento da rede sdo normalizadas para o intervalo [0,1] e as pausas séao

representadas por -1.

Para ilustrar melhor a representacao por intervalos, considera-se a nota
de referéncia C4 (representada por 0) e os dois compassos da Figura 4.3, que séo os
dois primeiros compassos da melodia “Escravos de J6”. Exemplo da representagao
por intervalo desses compassos pode ser observada na matriz representada pela
equacéo 4.1, sendo que a primeira linha da matriz corresponde ao primeiro compasso

e a segunda linha corresponde ao segundo compasso.
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Figura 4.3: Dois compassos musicais

4.1)

{0.2500 0.6667 0.5000 0.4167}
notas =

0.2500 0.4147 0.2500 0.4167

A representagao por ciclos de tercas utiliza sete bits. Os quatro
primeiros bits indicam em qual ciclo de terca maior a nota esta localizada, num total de
quatro ciclos. Os trés ultimos bits indicam em qual ciclo de ciclo de terca menor a nota
esta localizada, num total de trés ciclos. A informacdo de oitava & dada
separadamente, com dois neurénios adicionais, um para indicar se a oitava é de C3
até B3, outro para indicar se a oitava é de C5 até B5. Se os dois neurdnios possuem
valor zero, entdo a oitava € de C4 até B4. Essa representagao esta mais detalhada na
sessdo 3.3.10 do capitulo 3. Os compassos da Figura 4.3 estdo novamente ilustrados
na Figura 4.4. Na matriz representada pela equacgao 4.2 foi utilizada a representacao

dos ciclos de tercas, em que cada linha da matriz corresponde a uma nota da melodia.
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Figura 4.4: Dois compassos musicais

001000100 |
000101000
010000100
100001000

notas = (4.2)

001000100
100001000
001000100

1100001000 |

4.3.2 — Representacao da duracao e acordes

O treinamento da duracdo das notas é feito separadamente. A
representacao utilizada para duracdo é a representacdo local, em que existe um
neurénio de saida para cada figura ritmica a ser representada. Nesse trabalho, sao
representadas dezesseis figuras ritmicas. A representacdo da duragdo pode ser
observada na matriz representada pela equacédo 4.3. Portanto, sdo necessarios
dezesseis neurbnios de saidas. Cada linha da matriz duragdo representa uma das
figuras ritmicas. Por exemplo, a primeira linha representa a semibreve, a segunda
linha representa a minima pontuada, a terceira a minima, a quarta a seminima
pontuada, a quinta a seminima, a sexta a colcheia pontuada e assim por diante. As
duas Ultimas linhas representam quidltera®® de colcheia e de semicolcheia,

respectivamente.

¥ O termo ritmico quialtera caracteriza-se pela execugdo de trés notas no tempo de duas. Por exemplo,
considerando a seminima como unidade de tempo, uma quidltera de colcheia, formada por trés colcheias,
deve ser tocada em um tempo.
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(4.3)

Os acordes sao representados com a utilizacdo de sete bits, que se
caracterizam pela combinacao da representacdo de ciclos de tercas das notas que
compde o acorde. Por exemplo, o acorde de Em é formado pela soma das notas E, G

e B, conforme Figura 4.5.

1 0 0 0 0 1 O (E-fundamental)
1 0 0 0 0 0 1 (G-tergamenor)
0 0 01 0 0 1 (B-quintajusta)
2 0 0 1 0 1 2 acordedeEm

Figura 4.5: Representagdo do acorde musical Em

Esses valores sado normalizados para o intervalo [0,1]. Portanto, a
representacao do acorde de Em usada no treinamento é
1 0 0 05 0 05 1. A Figura 4.6 apresenta alguns acordes e suas

respectivas representagdes.

105



¢ - 1 0 0 05 05 1

D - 0 05 1 0 1 0 05
F - 05 1 0 0 05 0 1
G - 0 0 05 1 0 05 1
Am - 1 05 0 0 1 05 0
C7 - 06 0 03 03 03 059 0

Figura 4.6: Exemplos da representacido de acordes

4.4— ARQUITETURAS

Nessa sessao sao apresentadas as arquiteturas das redes BPTT (Back-
Propagation Through Time) e LSTM (Long-Short Term Memory) utilizadas no
trabalho®. Alguns aspectos de treinamento também sdo discutidos. Como
anteriormente mencionado, a rede LSTM foi criada com o objetivo de minimizar o
problema do gradiente que desaparece, presente nas primeiras abordagens de redes
neurais recorrentes, como o BPTT. A utilizagdo da rede LSTM neste trabalho tem
como objetivo propor novas abordagens para composicdo musical e comparar os

resultados obtidos com a rede BPTT.

441 -BPTT

O modelo de rede BPTT utilizado nos treinamentos esta ilustrado na

Figura 4.7. Esse modelo consiste de entradas recorrentes (x, ), ndo-recorrentes (i),
uma camada escondida (representada pelos neuréniosz,) e uma camada de saida

(neurdnios y,). As entradas recorrentes representam a realimentagdo de saidas

anteriores, ou seja, os compassos de treinamento. As entradas nao-recorrentes
representam os dados provenientes da inspiragdo da rede. A camada de saida
representa as notas, duragcdo e os acordes musicais. A rede é treinada com a
implementagcdo do algoritmo padrdao de retropropagacao do erro. Na fase de
treinamento, a rede neural deve aprender as melodias escolhidas pelo usuario. Na
fase de aplicagao, a rede deve compor novas melodias baseadas nas melodias

previamente treinadas.

30 Um estudo comparativo entre as redes BPTT e SOM (Self-Organizing Maps) para composi¢io musical
assistida por computador pode ser observado em [CORREA, SAITO, LEVADA e MARI, 2008].
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Camada de saida que representam as
LI alturas das notas e seus atributos de
duracio.

eee @ Camada escondida

Entradas ndo recomrentes que
Entradas Recorrentes que representam a constituem os dados do contorno
realimentacdo das saidas anteriores dos relevos naturais
(compassos de treinamento)

Figura 4.7: Arquitetura da rede BPTT

Em todos os treinamentos, a taxa de aprendizado muda dinamicamente,
de acordo com o desempenho da rede. A atualizacdo dos pesos € offline, ou seja, 0s
pesos sdo ajustados depois que todos os pares (entrada, saida desejada) sao
apresentados a rede. Os neurbnios da camada escondida e da camada de saida
utilizam fungdo de ativagdo sigmodide. As notas das melodias de treinamento e das
notas dos contornos de relevos naturais formam o vetor de entrada.

Geralmente, no comego do treinamento, as saidas produzidas pela rede
serao diferentes das saidas desejadas e isso pode interferir nas equagbes de
atualizagdo dos pesos. Conforme o treinamento continua, as saidas produzidas pela
rede estardo mais proximas das saidas desejadas, até que estejam préximas o
suficiente de forma que o treinamento possa ser concluido.

Este trabalho propde otimizar o treinamento da rede BPTT de duas
formas. Uma delas consiste no “treinamento forcado”. Considera-se para o
treinamento da rede as saidas depois de totalmente treinada. O treinamento forgado
considera as saidas produzidas pela rede iguais as saidas desejadas e as fornece aos
neurdnios de entrada, uma vez que os valores desejados sdo conhecidos durante o
treinamento. Esse procedimento proporciona um treinamento mais rapido.

Uma das desvantagens do treinamento forcado é que ele nao é
aplicado para os neurbnios escondidos, uma vez que os valores desejados para esses
neurdnios ndo sao conhecidos. Além disso, mesmo quando a rede estiver totalmente

treinada, as saidas produzidas podem n&o serem exatamente iguais as saidas
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desejadas. Portanto, quando a rede for utilizada na fase de aplicagdo, para a
composi¢cdo de novas sequUéncias musicais depois do treinamento, os valores de
saidas serao realimentados para os neurdnios de entrada e irdo conter variagcdes nao
presentes no treinamento. A segunda forma de treinamento proposta neste trabalho
busca minimizar essa segunda desvantagem. Para tanto, o treinamento incorpora uma
funcdo de probabilidade gaussiana nos neurbnios de entrada, com meédia sendo o
valor de saida desejado e uma pequena variancia (por exemplo, 0.001). Isso significa
que os neurbnios de entrada n&o irdo receber exatamente os valores de saida
desejados, mas sim valores aleatérios que pertencem a um intervalo pequeno e que
contém o valor desejado (centro do intervalo) do passo de treinamento anterior. Assim,
€ possivel com que a rede aprenda a lidar com pequenas variacbes durante o
treinamento, melhorando também a fase de aplicacéo.

Esses dois tipos de treinamentos produzem melodias diferentes e
poderao ser escolhidos pelo usuario na interface proposta na sessao 4.2 como uma

das opgdes de treinamento da rede BPTT.

442 -LSTM

O modelo geral da rede LSTM utilizado nos treinamentos esta ilustrado
na Figura 4.8 para dois blocos de memdria. Os blocos de memoria representam a
camada escondida da rede. A Figura 4.8 apresenta apenas um tipo de cada conexao.
Como na rede BPTT, a camada de entrada representa os compassos de treinamento
e as notas da inspiragdo da rede. A camada de saida representa as notas, duragéo e
0s acordes musicais. A rede deve ser treinada com a implementagdo do algoritmo
descrito na sessdo 2.5 do capitulo 2. Similarmente a rede BPTT, na fase de
treinamento, a rede neural LSTM deve aprender as melodias escolhidas pelo usuario.
Na fase de aplicacéo, a rede deve compor novas melodias baseadas nas melodias

previamente treinadas.
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Figura 4.8: Arquitetura da rede LSTM (apenas algumas conexdes estao ilustradas)

4.4.21 - Otimizagdo da iniciagdo dos pesos e estimagdo do numero de

neurdnios escondidos para a rede LSTM

O trabalho de mestrado propde também um método novo para iniciar os
pesos da rede LSTM e estimar a configuragdo dos neurbnios escondidos com o
objetivo de otimizar e estabilizar a fase de treinamento, baseado nos trabalhos de
Hguyen e Widrow para redes neurais MLP [NGUYEN E WIDROW, 1990]. As
equacbes obtidas para a iniciagdo dos pesos sdo baseadas no estudo do
comportamento das saidas das células de memodria na camada escondida da rede
LSTM [CORREA, LEVADA, SAITO, 2008]. A estimagdo do numero ideal de neurdnios
escondidos é baseada no numero de pontos de minimo e maxima de fung¢des 1-D e 2-
D. Para testar e avaliar o método proposto, uma rede neural LSTM de duas camadas

foi treinada para aproximar fungdes ndo-lineares de uma e duas dimensoes.
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44.2.2 - O comportamento dos neurénios escondidos da rede LSTM na

aproximacao de fungdes nao-lineares 1-D

Redes neurais com mais de uma camada podem ser usadas para
aproximar quaisquer fungdes arbitrarias, uma vez que elas possuam uma quantidade
suficiente de neurbnios escondidos [IRIE e MIYAKE, 1988] [NGUYEN e
WIDROW,1990].

Basicamente, durante o treinamento com o objetivo de aproximar uma
fungdo desejada d(x), a rede neural constréi aproximacdes lineares por partes y'(x)
da fungdo d(x). Entdo, as partes sdo somadas para gerar a fungao resultante. A idéia
€ que cada neurbnio escondido € responsavel por uma determinada aproximacéo
linear y'(x).

Nessa abordagem, os pesos sinapticos e o bias controlam o
comportamento dessas aproximacdes lineares por partes. Durante o processo de
aprendizado, os pesos sinapticos da rede devem se movimentar de modo que a regiao
de interesse seja dividida em subintervalos, sendo cada um deles responsavel por
uma pequena porgao da fungédo d(x).

Portanto, é razoavel admitir que o processo de treinamento pode ser
reduzido iniciando-se os pesos dos neurdnios escondidos de modo que cada um dos
neurdnios seja associado a um subintervalo j& no inicio do treinamento. A rede, entao,
é treinada normalmente, com cada neurdnio escondido ainda tendo a liberdade de se
ajustar a um subintervalo durante o processo de aprendizado. Entretanto, a maior
parte desses ajustes provavelmente sera reduzida, visto que parte da movimentagao
necessaria®’ dos pesos sinapticos ja foi eliminada pelo método proposto de iniciagdo
dos pesos.

No exemplo abaixo, d(x)é uma fungao real a ser aproximada por uma
rede neural no intervalo [—1,1]. Assim, o tamanho do intervalo ¢ igual a 2. Seja H o

numero de blocos de memadria e M o numero de células em cada bloco utilizado para
aproximar a funcdo d(x). Portanto, cada unidade de processamento sera
responsavel, em média, por um subintervalo de tamanho 2/HM.

As fungdes sigmoides f(x), g(x) e h(x) adotadas nesse trabalho séo

dadas pelas equacbes (4.4), (4.5) e (4.6). De acordo com Nguyen e Widrow [1990],

3! Definigéio de 4reas de maior/menor contribui¢io de cada neurdnio escondido
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essas fungbes sigmoides podem ser consideradas aproximadamente lineares para

X € [—1,1] , mas saturam conforme x cresce em magnitude.

1
f(x)= = (4.4)
4
g(x)=17+2 (4.5)
2
h(x)= = (4.6)

A partir das equagdes que fornecem o relacionamento entre a saida de
uma rede LSTM contendo um unico bloco de memoéria com uma Unica célula, para o
caso unidimensional, e considerando a primeira iteragdo, quando nao existe retorno

das conexodes recorrentes e adotando uma aproximagao linear para a sigméide no

intervalo [-1,1], é possivel escrever:

—“1<w,b b x<l, (4.7)

q im out

sendo que Wclb' b x é uma aproximagdo para a saida do j—ésimo bloco de

iny~ out,
! 1

memoéria na etapa de iniciagao da rede. Isso implica em:

_—1<x<;, (4.8)
wClb b

iny " outy

w, b, b

Olttl

1™in, ~out,

2/W
resultando num intervalo de tamanho “
Como descrito anteriormente, é esperado que cada bloco de memoria

seja responsavel, em média, por um subintervalo de tamanho 2/HM . Portanto:

2 2
HM Wcl binl bout1 (4 . 9)
HM = w, bm1 bom1

Adotando o esquema de iniciagcao dos bias proposto por GERS [2001],

tem-se:
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bim = buutl = _05
bin = bout = _1 O
: : (4.10)
M
bin/ = bout/. = _(05 * .])

Como resultado, uma expressao geral para a iniciagdo dos pesos W,
J

em uma rede LSTM com apenas uma entrada, é dada por:

w, =ﬂxa (4.11)

! (0,5><j)2
Como recomendado por Nguyen e Widrow [1990], é preferivel se ter
subintervalos com um pouco de sobreposi¢ao, de modo que « e(O,l) representa o
coeficiente que controla o nivel de sobreposigcdo entre os subintervalos. Ao longo dos
experimentos nessa dissertacdo, considera-se o =0,7, Note que, de acordo com

essa metodologia, W, =W, =K = W ., NO caso de M células em um bloco.
1 1 1

4.4.2.3 — Redes LSTM com muiltiplas entradas

A interpretacdo da aproximacdo de uma fungao N-dimensional (N >1)
€ um pouco mais complicada. Basicamente, sdo utilizados os mesmos conceitos
adotados na reconstrucao de imagens de tomografia computadorizada [KAK E
SLANEY, 2001]. A ferramenta matematica fundamental para essa analise é o Teorema

do Corte de Fourier (Fourier Slice Theorem). A idéia consiste em tentar se aproximar a

Transformada de Fourier (TF) D(U) da fung&o desejada d(x) a partir das fatias 1-D

DA(U). Aplicando-se a Transformada de Fourier Inversa no resultado, € possivel

definir uma aproximacao c?/fx) para a funcao desejada d(x).

Considerando uma rede neural com duas entradas, uma saida tipica de

um neurdnio escondido possui como sua Transformada de Fourier uma fatia da TF

2-D D(U), denotada por D,(U). A versdo no dominio do tempo de D,(U),

denotada por d, (x) é uma fungdo de uma unica variavel e pode ser aproximada por

uma rede neural, como descrito na secdo anterior. Isso motiva o desenvolvimento de
uma metodologia que aproxime S fatias (fungbes 1-D) utilizando [ intervalos cada,

adotando H blocos de memadria com M células cada.
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1
Basicamente, a diregdo dos vetores de peso W, determina a diregcdo da
1
i-ésima fatia D,(U) e a magnitude de W, determina o tamanho do intervalo na

aproximagao linear por partes da Transformada Inversa de D,(U), ou d,(x). Uma

saida tipica de uma célula de memoria da rede LSTM, denotada por ¢(x,y) sendo x
e yas entradas da rede esta ilustrada na Figura 4.9. A Transformada de Fourier de

q(x, y) esta ilustrada na Figura 4.10.

¥ S %

Figura 4.9. llustracao de uma saida tipica de uma célula de meméria em uma rede
LSTM

oo

10 e
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Figura 4.10. A Transformada de Fourier de uma saida tipica de uma célula de memoria
em uma rede LSTM

Como antes do treinamento nao € possivel saber de antemao o niumero

de fatias que a rede ird produzir, € sugerido em Nguyen e Widrow [1990], que o
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ndmero de fatias seja dado pela relagdo S=/"", sendo que N é o nimero de

entradas da rede. Além disso, como cada elemento do vetor de entrada pertence ao

intervalo [—1,1], isso significa que cada intervalo tem comprimento aproximado de

2/1 . Entao, pode-se definir:

HM =SI
HM =1" (4.12)
1=(HM)"

Analogamente a equacgéao (4.9), é possivel escrever a relagao:

2 2 (4.13)

(HM )l/N WL; binj boutl-

O que resulta em

(HM)"™
W, =X (4.14)
" (0,5% )

com ae(O,l). Da mesma maneira, ao=0,7 ¢é adotado para permitir certa

sobreposicdo aos subintervalos.

4.4.2.4 — Estimacgao do numero de neurénios escondidos

O objetivo dessa secdo é propor uma metodologia para estimar o
numero de células de memoédria de uma rede LSTM na aproximagédo de fungdes,
através do uso do numero de pontos de minimo/maximo da funcido desejada. Tendo
em vista que cada célula de memoria é responsavel por uma aproximacéao linear por
partes, é razoavel assumir que o numero minimo de células de memaria deve ser igual
ao numero de subintervalos existentes entre os pontos de minimo/maximo locais,

como ilustra a Figuras 4.11 (a) e Figura 4.11 (b) para o caso da fung¢do néo-

Iineary(x) =sin’ (ﬂx) + exp(xS) :
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Figura 4.11: (a) Fungao nao-linear 1-D (b) Detecgado dos pontos extremos (c)
Aproximacgao linear obtida através dos pontos extremos

Conectando os pontos extremos da funcéo é possivel se obter uma boa
aproximacao para a func¢do (Figura 4.11 (c)). A motivagdo para essa abordagem
consiste em um resultado extremamente importante da teoria de analise de formas:
pontos de alta curvatura concentram informacdo geométrica [COSTA E CESAR,
2001], fornecendo bons descritores de formas. Nesse trabalho, tais pontos podem ser
bem aproximados pelos extremos locais das fun¢bes desejadas.

A metodologia proposta consiste em utilizar a informagao presente na

funcdo desejada d(x), mais precisamente, o numero de minimos/maximos locais,

juntamente com o numero de neurbnios da camada de entrada da rede, para calcular

uma estimativa inicial do numero de unidades escondidas necessarias para aproximar

a funcao d(x). Nota-se que de acordo com a metodologia proposta, € possivel

associar uma configuragdo de rede especifica dependendo da funcdo objetivo
observada, ou seja, a rede é configurada conforme o problema.

A deteccao dos pontos extremos da funcéo é implementada através do
método de diferengas finitas para o calculo das primeiras derivadas. Basicamente,
existem trés tipos fundamentais de aproximagdes utilizando diferencas finitas descritas

na literatura: aproximacdo usando diferenca para frente, aproximacdo usando
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diferenca para tras e aproximagao utilizando diferengca centrada. A vantagem da
diferenca centrada é que ela fornece a aproximacao mais precisa em termos da série
de Taylor. A expressao para a primeira derivada, em um ponto x, utilizando a diferenga
centrada é dada por [SMITH, 1985]:

f(x+h)—f(x—h)
2

No caso de fungdes reais 2-D, o gradiente de f(x,y) pode ser

d
af(x)~ (4.15)

aproximado pelas diferencas centrais nas dire¢gdes x e y. A Figura 4.12 (a) mostra a

fungdo 2-D a’(x,y):0,25+xexp{—(x/0,5)2 —(y/0,5)2}e a Figura 4.12 (b) ilustra os

pontos extremos detectados (condigdo Vd(x,y)=0).

Para fungdes 1-D, a definicdo de um ponto de minimo/maximo divide o
dominio da fungdo em 2 regides nao-sobrepostas (Figura 4.13 (a)). No caso de

2

funcdes definidas no | ©, o plano é subdividido em 4 quadrantes nao-sobrepostos

(Figura 4.13 (b)). Esse fato motiva a utilizacdo de uma heuristica para configurar o
nuimero de neurdnios escondidos (HM )necessarios para aproximar a fungdo. Na
verdade, HM é proporcional a (n°K)+1, em que n denota o nimero de entradas da

rede (dimensionalidade da funcéo) e k é o niUmero de pontos extremos da fungdo em

um dado intervalo de interesse.
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Figura 4.12: (a) Fungao 2-D (b) Pontos extremos detectados
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Figura 4.13: Divisao do dominio da fungdo por um ponto extremo local (a) Duas Regi6es
(b) Quatro Regides

4.5— COMPOSIGAO DAS MELODIAS

As redes sao treinadas separadamente para cada uma das melodias do
conjunto de treinamento. Depois que o treinamento € concluido, cada rede neural
desempenha a fase de aplicagdo com a composi¢cao de uma nova melodia. Na fase de
aplicagao, as primeiras notas do treinamento sdo dadas para cada rede treinada, € a
melodia é composta utilizando as saidas obtidas por cada uma das redes. Portanto, se
0 conjunto de treinamento é formado por cinco melodias, uma rede é treinada para
cada melodia e assim, na fase de aplicagcao, teremos uma nova melodia composta por
cada uma das cinco redes. A estratégia final de composigéo utilizada nesse trabalho
consiste na obtengdo de cada nota selecionada baseada na escolha de uma das notas
das melodias geradas pelas redes, incluindo informacdes estatisticas sobre todas as
melodias do conjunto de treinamento através da elaboragcdo de uma tabela de
probabilidade condicional para cada um dos atributos: notas, duragao e acordes.

A tabela de probabilidade condicional das notas (alturas), por exemplo,
contém informagdes sobre a freqiéncia de ocorréncia de notas de todas as melodias
do conjunto de treinamento. A tabela mostra a probabilidade de ocorréncia da nota (x)
dada a ocorréncia da nota anterior ( y ). Essa analise foi feita com todas as notas de
todas as melodias do conjunto de treinamento. Essa informacéo é entdo usada para
escolher a nota que fara parte da melodia final. Seguindo o exemplo anterior, se ha
cinco melodias compostas por cinco redes diferentes, a melodia final € composta da

seguinte forma:
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e Seleciona-se a primeira nota aleatoriamente, ou seleciona-se a
nota com maior frequéncia nas primeiras notas das cinco
melodias compostas.

¢ Com as cinco notas candidatas seguintes (uma de cada melodia
composta), a proxima nota selecionada sera aquela com maior
probabilidade na tabela, dada a ocorréncia da primeira ja
selecionada.

¢ Continua-se o passo anterior até nao haver mais notas a serem
selecionadas.

Para duragéo e acordes, a estratégia de composi¢cdo é a mesma.

Como exemplo de tabela de probabilidade condicional das notas, a
Tabela 4.1 apresenta as probabilidades das notas de 12 melodias usadas no conjunto
de treinamento, extraidas de musicas tradicionais ou folcléricas brasileiras. As 12
melodias sdo: “O cravo e a rosa”, “Onde esta a Margarida”, “Casinha pequenina”,
“Samba |élé”, “Peixe vivo”, “O pobre e o rico”, “O Gato”, “Oh! Minas Gerais”, “Mulher

Rendeira”, “Escravos de Jo”, “Sapo Cururu” e “Boi da cara preta”.

Tabela 4.1: Exemplo de probabilidades condicionais das notas

yix| C s D D= E F Fz G Gz 4 A= B
C 02% 0 017 0 017 001 0O D04 0 D08 0 0.28
C= | 0 ] 0 ] 0 0 ] ] ] ] ] ]
D 023 0 010 0 032 013 003 004 0O ] ] 0.14
D=0 0 0 ] 0 0 10 0 ] ] ] 0
E 0.27 0 0.27 0 011 000 O 022 0 0.06 0 0.01
F 0.02 0 015 0 028 0206 0 D08 O 0.13 0 0.08
Fz 10 ] 007 0O 029 0 ] 029 0 036 0 ]
G 0.0 0 005 0 013 016 006 035 0 0.0% 0 0.11
G= | 0 ] ] ] ] ] ] ] ] ] ] ]
A 0.05 0 001 001 0 006 005 041 0 029 0 0.12
A= | 0 ] ] ] 0 0 ] ] ] ] ] ]
B 0.18 0 013 0 0 0.01 0 0.10 0 032 0 0.26

Para exemplificacdo do processo de composi¢cdo, consideram-se trés
redes LSTM treinadas para as melodias “Escravos de J6”, “O Boi da Cara Preta” e
“‘Onde estd a Margarida®’, que fazem parte da tabela de probabilidade (4.1). Em
seguida considera-se a geracdo da primeira etapa de novas melodias na fase de

aplicagdo, mostradas pelas matrizes EscJo, BoiCaraPe OndeEstaM , na qual cada

118



elemento esta sendo mostrado por um nimero que representa a nota e pela nota em

representacao alfabética entre parénteses.

AD) 3DH 3ADH ICH SF) 1(B) IDH 3DH &F) 8G)

Esclie NG)  AE) UCH  AE) 8GH A4 UCH UCH HE) TG) (4.16)
S(F) 2AD) -I(B2) —I(B2) 10(4#) 6(F# -1B2) —1(B2) S5(F) 8GH|

AE) 5F) 3XD# 2AD) 11B) ICH 1CH 2AD) 6F# S(GH)

(CH  94) 4E) 1(C#H 7(G) 3(D#H
soicarap | (CH SE) 0C)  2AD) AE) 6(F#) @1
I(CH) I(C#H -1(B2) 5(F) 2D) 6(F#)

11(B) 4(E) -1(B2) 8(G#) 0(C) 9(A)

~1(B2) 7(G) 10(4#) —1(B2) 4E) 9(4) 8(G#)
OndeBsrans —| TNBD A 8GH) —1(BY) 3(D#) 10(4#)  9(4) @18)
6(F#) 7(G) AME) -1(B2) 7(G) 94 94A)

6(F#) 8(G#) 1(C#H  HE) 5S(F) 3(D#) 5(F)

O processo de composicdo proposto gera a matriz Final que
representa a melodia final gerada pela combinagao das melodias EscJo, BoidaCaraP
e OndeestaM .

A matriz Final(EscJo) (equagdo 4.19) mostra as notas finais
selecionadas da matriz EscJo (equagao 4.16); a matriz Final(BoiCaraP) (equagao 4.20)
mostra as notas selecionadas da matriz BoidaCaraP (equagéo 1.17); e finalmente a
matriz  Final(OndeestaM ) (equagdo 4.21) as notas selecionadas da matriz
OndeestaM (equagdo  4.18). A obtengdo das matrizes  Final(EscJo),
Final(BoiCaraP) e Final(OndeestaM) é baseada na escolha de maior probabilidade

conforme Tabela 4.1. A composicao final é obtida pela unido dessas trés matrizes,

conforme mostrado pela matriz Final (equagao 4.22).

2(D) - - - - 1I(B) - 3(D#) 6(F#) 8(G#)
Final(EscJo) = - - - - - ) = HEH AE) 76 (4.19)

5(F) 2(D) -1(B2) - - - - —1(B2) 5(F) B8(G#)

4(E) - - 2(D) - - - 2(D) 6(F#) 8(G#)
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- 1G) 4E) - - - - — — -

Final(BoiCaraP) = : i(F) ?(C) : ;g)) : : : : : (4.20)
— 4E) -1(B2) - 0(C) 94) - - - -
= — - —1(B2) 4E) - 8G#H - - -
Fi |-uB2) - - -UB2) - — 94) - - -
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4.6— AVALIAGAO E OTIMIZACAO DAS MELODIAS

O trabalho propde avaliar as novas melodias compostas pelas redes.
Como avaliar musica as vezes é subjetivo, essa avaliagdo é aplicada com base em
trés requisitos: notas repetidas na melodia (NRM), mudangas abruptas de altura (MAA)
e notas fora da tonalidade (NFT); e dois critérios: apropriadas ou inapropriadas.
Portanto, uma melodia composta € classificada como nao apropriada se existem
muitas notas repetitivas, se ha significante niumero de ocorréncias de mudancgas
abruptas de altura de uma nota para a seguinte, por exemplo, de C4 para D6; ou se ha
significante quantidade de notas que nao pertencem a tonalidade da melodia.

Para isso, um conjunto de melodias folcléricas ou tradicionais brasileiras
€ selecionado como exemplos de melodias apropriadas. Esse conjunto nao
necessariamente precisa conter as mesmas melodias do conjunto de treinamento. Os
trés atributos, NRM, MAA e NFT séo extraidos desse conjunto, ou seja, para cada
exemplo de melodia apropriada sao coletadas informagbes sobre a incidéncia de notas
repetidas, mudangas abruptas de altura e notas fora da escala.

A Tabela 4.2 apresenta os resultados obtidos do processo de extragéo
de atributos para 10 melodias apropriadas. Todos os atributos foram normalizados

para o intervalo [0,1]. Similarmente, foram criados 10 exemplos representando

melodias inapropriadas e a mesma informacgao de incidéncia foi coletada. A Tabela 4.3
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apresenta os vetores de atributos obtidos para 10 exemplos de melodias

inapropriadas.

Tabela 4.2: Exemplos de atributos extraidos de 10 melodias apropriadas

NRM MAA NFT
O Gato 0,26 0 0
Mulher Rendeira 0,28 0 0
O Cravo e a Rosa 0,20 0 0
Tocam os Sinos 0,31 0 0
Escravos de J6 0,05 0 0
Oh! Minas Gerais! 0,03 0,015 0
Marinheiro Popeye 0,27 0 0
Era uma casa 0,10 0 0
Noite Feliz 0,18 0 0
Macaquinho 0,28 0 0,04
Média 0,196 0 0,004

Tabela 4.3: Exemplos de atributos extraidos de 10 melodias inapropriadas

NRM MAA NFT
Melodia NA 1 0,4 0,13 0
Melodia NA 2 0,38 0,2 0,017
Melodia NA 3 0,08 0,017 0,45
Melodia NA 4 0,25 0,16 0,13
Melodia NA 5 0,33 0,06 0,1
Melodia NA 6 0,05 0,17 0,08
Melodia NA 7 0,16 0,08 0,25
Melodia NA 8 0,33 0,1 0,13
Melodia NA 9 0,08 0,17 0,2
Melodia NA 10 0,36 0,13 0,27
Média 0,242 0,12 0,1627

Os atributos NRM, MAA e NFT sdo extraidos das novas melodias
criadas pelas redes BPTT e LSTM usando representacao por intervalo e por ciclo das
tercas.

O processo de avaliagao € realizado de duas maneiras. Basicamente, o
objetivo é classificar a melodia gerada pela rede em duas classes: apropriada e
inapropriada.

A primeira abordagem consiste em medir a similaridade entre o vetor de
atributos da melodia gerada e o vetor média das duas classes (apropriada e
inapropriada) através da distancia euclidiana (norma L2). Se o vetor de atributos esta
mais perto do vetor média correspondente a melodias apropriadas, a melodia &

classificada como apropriada. Caso contrario, ou seja, se o vetor de atributos da
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melodia gerada estiver mais préximo do vetor média correspondente as melodias
inapropriadas, entdo a melodia é classificada como inapropriada.

A segunda abordagem consiste em treinar uma rede MLP (Multi-Layer
Perceptron) para classificacdo nas duas classes, cuja arquitetura esta ilustrada na
Figura 4.14. Para representar a classe de melodia apropriada, os padrbes de
treinamento consistem nos vetores de atributos extraidos dos exemplos de melodias
apropriadas e a rede é treinada para produzir saida 0 quanto recebe um desses
vetores. Da mesma forma, a rede MLP é treinada para produzir saida 1 se recebe
como entrada um dos vetores de atributos que representam os exemplos de melodias
inapropriadas.

0 — apropriada
1 —inapropriada

2) (=)

|x1| ‘xz‘ ‘X3|
i

Vetor de atributos

Figura 4.14: Arquitetura da rede MLP utilizada para avaliagdo das melodias

Na fase de aplicacéo, os padrdes de entrada sio os vetores de atributos
das novas melodias geradas pela rede. E verificado entdo se a saida da rede esta
préxima de 0 (entdo essa melodia sera classificada como apropriada) ou se a saida da
rede esta préxima de 1 (entdo a melodia sera classificada como inapropriada).

As melodias classificadas como inapropriadas passam pelo processo
de correcdo. A correcéo é feita pela identificacido das notas pertencentes aos atributos
NRM, MAA e NFT, ou seja, o algoritmo de corre¢ao proposto identifica ocorréncias de
notas repetidas, notas com mudancgas abruptas de altura e notas fora de tonalidade
nas melodias inapropriadas. Essas notas representam partes ndo desejadas nas

melodias. As notas identificadas sao corrigidas de acordo com a tabela de
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probabilidade condicional que contém informacdes sobre a freqiéncia de ocorréncia
de notas de todas as melodias do conjunto de treinamento.

Por exemplo, considera-se a seguinte seqliéncia de notas: C4 D4 F5 G4
G4. A passagem da nota D4 para a F5 representa uma mudanga abrupta de
freqUéncia (altura). De acordo com a tabela de probabilidade condicional ocorre E
depois de ocorrer D com maior probabilidade. Na seqliéncia anterior também ha duas
notas repetidas (G4 G4). Segundo a mesma tabela, € maior a probabilidade de ocorrer
G depois de G. Como selecionar a nota G manteria o problema de notas repetidas,
busca-se na tabela a segunda nota com maior probabilidade, no caso E. Portanto, a

sequéncia corrigida pelo método proposto € C4 D4 E4 G4 E4.

4.7-CONSIDERAGOES FINAIS

Esse capitulo descreveu a proposta de trabalho desta dissertacdo de
mestrado. A arquitetura da rede e as formas de representacido dos elementos musicais
utilizadas seguem os exemplos propostos para a obtencdo dos resultados. Também
foi apresentado o método de avaliagao e corregao das melodias. O préximo capitulo

apresenta os resultados obtidos de acordo com as especificagdes apresentadas.
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CAPITULO 5 — RESULTADOS OBTIDOS

5.1 — CONSIDERAGOES INICIAIS

Nesse capitulo sdo apresentados os resultados obtidos na dissertagcao
de mestrado. Todos os treinamentos foram realizados com o programa MATLAB
(versao 2006b) em um computador com as seguintes especificagbes: Processador
Intel Core Duo 1,66 GHz, 667 MHz FSB, 2 MB L2 cache, 1GB DDR2.

Na sessado 5.2 sao apresentados os resultados obtidos com o método
proposto de iniciacdo dos pesos e configuragdo dos neurbnios escondidos para
otimizar o treinamento da rede neural LSTM em aplicagcbes que envolvem
aproximacao de fungdes. A sessao 5.3 descreve como foram extraidos os contornos
dos relevos naturais que sao utilizados como inspiracido da rede no processo de
composicao. Ha também nessa sessdo uma discussdo sobre a influéncia dessa
inspiracao no treinamento da rede e nas composic¢des finais obtidas. A sessédo 5.4
apresenta as estratégias de composigdo musical desenvolvidas no trabalho e compara
resultados obtidos pelas redes BPTT e LSTM. As abordagens desenvolvidas para a
avaliagdo e corregao das melodias obtidas pelas redes estédo discutidas na sesséo 5.5.

As consideracdes finais desse capitulo estdo descritas na sessao 5.6.

5.2 — EXPERIMENTOS COM O METODO PROPOSTO DE INICIALIZAGAO DOS PESOS

Para testar e avaliar o método proposto, uma rede neural LSTM com
quatro unidades de processamento (quatro blocos de memdéria com uma célula de

memoria em cada bloco) foi treinada para aproximar a fungdo d(x), como ilustrado na

Figura 5.1.

Resposta esperada

09}
08t
o7

06

dix}

04}
03}
02t
01}

o L —

] o8 T3 04 02 02 04 08 o8 1

]
eniraca da rede x

Figura 5.1: Resposta esperada para o primeiro experimento
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Os valores iniciais dos pesos W, foram escolhidos aleatoriamente de
y

uma distribuicdo uniforme entre -0,2 e 0,2. Figura 5.2 apresenta as saidas das células

de memodria yc} (x) e a saida da rede y*(x)antes e depois do treinamento.

das dos céludas de do trei Saidas das células de memdria (depois da treinamento)
03 T T T T T . . . . - -

Saida da ceada 1| —— Saica da couda 1|
Saigadncendaz| gl Saica da ceuda 2 |
0zl Saida da céuda 3 | Saic docedn 3

Seigadaceuind| | Saida da céldad |

01} 04t
02|
0

-02
02} 1 -nafl

06}
03

08}

04! L L L . & . L L L N
Entrada x Entrada x

(a) (b)

Saida da rede LSTM (sntes do treinamenta) Saida da rede LSTM {depais do teinamento)

[
06
05
04
0.3

0.2+

o8 a8 04 02 o 02 1] o8 o8 1 - £08 £08 B4 0.2 ] 02 04 08 o8 1
Entrada x ontrada x

(c) (d)

Figura 5.2: Saidas das células de memoria com pesos iniciados aleatoriamente (a) antes
do treinamento (b) depois do treinamento (c) Saida da rede antes do treinamento (d)
Saida da rede depois do treinamento

No exemplo anterior, os pesos iniciais da rede foram selecionados com
valores aleatdrios pequenos. Essa € uma pratica comum no treinamento de redes
neurais. Entretanto, como observado no exemplo, os pesos precisam se mover de tal
forma que a regido de interesse seja dividida em pequenos intervalos.

Uma rede com pesos iniciais de acordo com o método proposto de
iniciacdo, dado pela equacao 4.11, foi treinada para aproximar a mesma fungao
d(x)descrita anteriormente. A Figura 5.3 apresenta, similarmente, as saidas das
células de memoria e a saida da rede antes e depois do treinamento.

O erro quadratico médio como funcdo de tempo de treinamento é
apresentado na Figura 5.4 para ambos os casos de treinamento, em que 0s pesos sao

selecionados aleatoriamente (linha sdlida) e em que os pesos sdo selecionados de
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acordo com o método proposto (linha pontilhada). Todos os outros parametros foram

0s mesmos nos dois treinamentos.

03

02}

04}

ozh

03l

04t

09

08;

07

08}

05}

¥ix)

04t

03

02

o1

Saldas das cékiles do meméria (antes do treinamento)

Q
Entrada x

(a)

Saida da rece LSTM (antes da treinamenta)

08 06 T F1] a 0z 04
Entrada x

(©)

Saids da céda 1

Saida da célula 2

Saida da cébda 3| 4 0a-
Saida da céhda 4

Saida da colula 1|

Saica da célula 2
Saida da colula 3

Saids da colula 4

08 08

a8 08

Saidas das cékdas de memdria (depois do trenamento)

Entrada x

(b)

04 02 ] 02 04 06 08 1
entrada x

(d)

Figura 5.3: Saida das células de memoéria com iniciagao de pesos de acordo com o
método proposto (a) antes do treinamento (b) depois do treinamento (c) Saida da rede
antes do treinamento (d) Saida da rede depois do treinamento

0.07 =

Emo Quadratico Medio

---- Iniciagdo Otimizada
—— Iniciagdo Aleatéria

b i J
200 250 30

Figura 5.4: Erro quadratico médio para os dois casos de
treinamento (iniciagao aleatéria e iniciagdo otimizada)

Para ilustrar outro exemplo, a rede neural LSTM foi treinada

aproximar a seguinte funcao nao-linear:

para
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d(x) = sin(7zx) +cos(zx) + x° (5.1)

A Figura 5.5 apresenta os resultados obtidos. Figura 5.5 (a) ilustra a
funcdo desejada (linha sdlida) e a saida da rede (linha pontilhada) depois do
treinamento com iniciagao aleatéria dos pesos. Figura 5.5 (b) ilustra a fungao desejada
d(x) (linha sdlida) e a saida da rede (linha pontilhada) apés a fase de treinamento com
iniciagdo dos pesos otimizada de acordo com o método desenvolvido nesse trabalho.

Finalmente, a Figura 5.6 apresenta o erro quadratico médio para os dois casos de

treinamento.

Resposta dosejada e saida da rece depois do beinaments

Resposta desejada e saida da rede depors da ireinamento 08

Resposta da rede —— Resposta cesojada
=+a++ Saida da rede com iniciaglo sleatiria ! o
L " —-....| I [« v L Saica da rede com iricia; o otimizads

Figura 5.5: Fungao desejada d(x) e saida da rede apés treinamento (a) com iniciagao
aleatéria (b) com iniciagdo otimizada

1
""" Iniciagdo ofimizada
Iniciagdo aleatdria

0.016 : : . T T T T

0.0145

0.012-

e
=3

0.008}

0.008-

Emo Quadralico Medio

0.004

0.002-

Figure 5.6: Erro quadratico médio para os dois casos de treinamento, com
iniciagcao aleatoria e otimizada

Com os resultados obtidos, foi observado que o método proposto
oferece uma maior estabilidade para o treinamento da rede, fazendo com que a rede
LSTM seja menos dependente das condigdes iniciais quando iniciada com pesos
escolhidos de forma aleatéria. Essa comparagao pode ser observada nas Figuras 5.7
e 5.8. A mesma rede dos exemplos anteriores foi treinada trés vezes, com 100 épocas

cada, adotando valores iniciais aleatérios dos pesos. A Figura 5.7 apresenta o erro
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quadratico médio em fungao
desses trés treinamentos.
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Figure 5.7: Erro quadratico médio com pesos iniciais aleatérios (a) primeiro
treinamento (b) segundo treinamento (c) terceiro treinamento

O mesmo experimento foi realizado novamente, porém com o método

desenvolvido para iniciagdo dos pesos. A Figura 5.8 apresenta o erro quadratico

médio em fungdo do numero de épocas para os trés

treinamentos. Os resultados

indicam um processo de treinamento mais estavel.
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Figure 5.8: Erro quadratico médio com iniciagao otimizada dos pesos
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A iniciacdo proposta dos pesos foi usada para treinar uma rede com
duas entradas para aproximar a superficie ilustrada na Figura 5.9. A fungdo que

descreve a superficie é a seguinte:

d(x,y)= Xt + y2 (5.2)

O erro quadratico médio em funcdo do numero de épocas esta
apresentado na Figura 5.10 para o treinamento com pesos iniciados aleatoriamente
em um intervalo de -0,2 a 0,2 (curva sélida); e para o treinamento com pesos iniciados

com o método desenvolvido nesse trabalho (curva pontilhada).

Rysposts Desejads

Figure 5.9: Fungao desejada 2-D
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Figure 5.10: Curva de aprendizado para o treinamento da
rede para aproximar d(x,y) descrita anteriormente.

Em outro experimento, uma rede neural LSTM foi treinada para
aproximar as fungbes 1-D e 2-D representadas pelas Figuras 4.11 e 4.12,

respectivamente. A Tabela 5.1 apresenta os erros médios quadraticos para a iniciagao

aleatdria, na qual os valores iniciais dos pesos w, foram escolhidos aleatoriamente de
J

uma distribuicao entre -0,2 € 0,2.
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A Tabela 5.1 também apresenta os erros quadraticos médios para a
iniciacao otimizada com o método desenvolvido. Foram utilizadas varias configuragdes
de blocos e células de memodria com diferentes taxas de aprendizado. Cada

configuracdo foi treinada por 300 épocas, 10 vezes. Para cada configuragdo é

apresentado o melhor e pior caso. Erros com magnitude inferior a 10~ foram
considerados como zero. A otimizagdo do treinamento da rede pode ser observada,
uma vez que todos os casos de treinamento com iniciagdo otimizada dos pesos
apresentam erros pequenos. Além disso, 0 método proposto reduz a diferencga entre o
melhor e pior caso, refletindo um comportamento mais estavel. As configuragdes da
rede proximas da estimativa proposta (5,1) apresentam os melhores resultados,
sugerindo que o critério adotado pelo método proposto de estimagdo do numero de

neurdnios escondidos é valido.

Tabela 5.1: Erro quadratico médio para o treinamento de aproximacgao de fungdo 1-D
utilizando iniciagao aleatéria e otimizada

Erro quadritico médio Erro quadratico médio
H M A - - -
(Iniciagcdo Aleatoria) (Iniciagdo Otimizada)
a=05 a=1 a=2 a=3 a=05 a=1 a=2 a=3
0.0076  0.0022  0.0017  0.0013 0.0030  0.0020  0.0017  0.0014
2 1
0.0087  0.0048  0.0093 0.0093 0.0031 0.0020  0.0023 0.0014
0.0070  0.0020  0.0010  0.001 0.0021 0.0014 o0 0
3 1
0.0074  0.0097  0.0086  0.0091 0.0024  0.0020  0.0012  0.001
0.0060  0.0028  0.0023 0.0017 0.0018  0.0011 0 0
4 1
0.0084  0.0086  0.0082  0.0089 0.0034  0.0026  0.0011 0.0010
0.0031 0.0012  0.001 0 0.001 0 0 0
5 1
0.0076  0.0088  0.0070  0.0086 0.0030  0.001 0 0
0.0081 0.0087  0.0053 0.0037 0.0093 0.0081 0.0048  0.0032
1 2
0.0097  0.0097  0.0098  0.0098 0.0094  0.0097  0.0049  0.0034
0.0065  0.0081 0.0089  0.002 0.0058  0.0044  0.0023 0.0018
1 3
0.0097  0.0093 0.0094  0.0061 0.0069  0.0045  0.0024  0.0018
0.0068  0.0031 0.0020  0.0024  0.0052  0.0029 0.0018  0.0015
1 4
0.0096  0.0090 0.0092 0.0098 0.0052 0.0029 0.0018 0.0015
0.0050  0.0028  0.0020 0.0016  0.0022  0.0021 0 0
1 5

0.0086  0.0084  0.0097  0.0088  0.0034 0.0023  0.0016  0.0013
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Como exemplos ilustrativos, sdo plotados a seguir as saidas da rede e o
erro quadratico médio para o melhor e pior caso, utilizando iniciagdo aleatéria e
otimizada dos pesos e configuragao proposta de cinco blocos de memodria e uma
célula de memdria por bloco. Para o pior caso, a Figura 5.10 (a) mostra a fungao
desejada 1-D y*(x)=sin’(7x)+exp(x’) e as saidas da rede depois do treinamento
com a iniciagao aleatdria e otimizada e a Figura 5.10 (b) apresenta o erro quadratico

médio em fungdo do niumero de épocas para dos dois casos de treinamento.

MSE na aproximagao de uma fungéo 1-D: Pior Resultado

Aprendizado para fungéo 1-D com 300 épocas: Pior resultado 0.01 i ; i .
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Figura 5.10 (a) Saidas da rede para o pior caso de aproximagao de fungdo 1-D com
iniciagdo aleatdria e otimizada (b) Erro quadratico médio do treinamento em (a)

Similarmente, a Figura 5.11 (a) apresenta a mesma fung¢do desejada
1-D (linha sdlida) e as saidas da rede para o melhor caso novamente utilizando os dois
tipos de iniciagcdo. Figura 5.11 (b) ilustra o erro quadratico médio para os dois casos de

treinamento.

Aprendizado para fungéo 1-D com 300 épocas: Melhor resultado MSE na aproximagdo de uma fungéo 1-D : Melhor Resultado
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Figura 5.11 (a) Saidas da rede para o melhor caso de aproximag¢ao de fungao 1-D com
iniciagao aleatéria e otimizada (b) Erro quadratico médio do treinamento em (a)

Uma rede neural foi treinada para aproximar a fungao 2-D ilustrada na

Figura 4.12 com diferentes configuragbes, de maneira similar ao caso 1-D. Os
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resultados indicaram que, como no treinamento do caso 1-D, quanto mais perto a
configuragao dos neurénios escondidos se encontra da ideal (nesse caso, 9 neurbnios
escondidos) menor é o erro quadratico médio. A Figura 5.12 mostra os erros médios

quadraticos para o melhor caso de treinamento para iniciacdo aleatéria e otimizada.

MSE na aproximagéao de uma fungéao 2-D
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Figura 5.12: Erro quadratico médio para a fun¢ao 2-D descrita na Figura 4.12

5.3 — OBTENGAO E INFLUENCIA DA INSPIRACAO

Como descrito anteriormente, na fase de treinamento da rede os
compassos musicais devem pertencer a um mesmo estilo musical. Neste trabalho o
conjunto de treinamento é formado por musicas brasileiras folcléricas e tradicionais.
Esse estilo musical estd mais detalhado na sessdo 5.3.1, pois sera utilizado nas
proximas sessoes.

Além dos conhecimentos necessarios sobre musica, os compositores
geralmente consideram uma inspiragdo na composi¢cao de uma nova melodia. Esse
trabalho propbe complementar o processo de composi¢cao com a adicdo de atributos
externos, referenciada como inspiracédo da rede. Essa inspiragcao é representada pelos
contornos de relevos naturais e tem por objetivo simular um processo de composi¢cao
mais realistico e aprimorar a capacidade da rede na fase de aplicacdo. Portanto, a
sessao 5.3.2 descreve como essa inspiracao foi obtida e sua influéncia nas fases de

treinamento e aplicagao.

5.3.1 — Musicas brasileiras folcldricas e tradicionais

O folclore faz parte da cultura popular e é caracterizado pelo conjunto

de mitos, crencgas, tradi¢cbes, festas populares, costumes que sao passados de
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geracao em geracgao. A palavra folclore € composta por duas palavras provenientes do
inglés: folk que significa povo e lore que significa conhecimento. Portanto, diz-se que o
folclore expressa a sabedoria do povo®.

As musicas folcloricas se caracterizam por serem simples, tonais,
geralmente estarem contidas num intervalo de uma oitava, e por apresentarem certa
monotonia e lentiddo. A musica folclorica esta principalmente presente nas cantigas de
roda, brincadeiras infantis, dangas, cantos religiosos, etc. Sao exemplos de musicas
folcléricas brasileiras:

¢ Cantigas de roda: Escravos de J0, Atirei o Pau no Gato, Ciranda
Cirandinha, O Cravo e a Rosa, Sapo Cururu, O Pobre e o Rico,
Peixe Vivo.

e Cantigas de Ninar: Boi da Cara Preta.

¢ Modinhas: Casinha Pequenina.

A musica tradicional brasileira esta ligada a musica folclérica. Também
sdo musicas simples e monofénicas. Alguns autores consideram musicas folcléricas e
tradicionais brasileiras como pertencentes a um mesmo estilo [ARAUJO, 2007]. A
musica tradicional é caracterizada como a musica propria de um povo de uma
determinada regidao ou de um determinado contexto social. Sdo exemplos de musicas
tradicionais brasileiras: Mulher Rendeira, Oh! Minas Gerais, O Cravo e a Rosa, Onde
esta a Margarida.

As caracteristicas das melodias folcldricas ou tradicionais brasileiras
influenciaram na escolha desses dois estilos musicais (referenciados como um unico

estilo) para formacao do conjunto de treinamento.

5.3.2 - Obtencao da Inspiragao

A inspiracdo da rede é codificada a partir de imagens previamente
selecionadas contendo relevos naturais. Para essa codificagdo foi utilizada uma
combinacido de filtros morfolégicos, como por exemplo, operagdes de erosao e
dilatacéo.

A morfologia matematica tem aplicagdo em diversas areas de
processamento e analises de imagens, como por exemplo, segmentacdo, realce,
deteccao de bordas, filtragem, entre outras [FILHO e NETO, 1999] e se caracteriza por

um conjunto de operagbes que sao aplicadas em uma imagem (representada por

32 Disponivel em http://ifolclore.vilabol.uol.com.br. Acesso: 1 de Maio de 2008.
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conjunto de pixels) [PRATT, 1991]. A base da morfologia matematica é a teoria de
conjuntos, caracterizada pela extracdo de informagbes relativas a geometria e a
topologia de uma imagem desconhecida através de transformagbes de outra imagem
bem definida, denominado elemento estruturante. Em imagens binarias, cada
elemento do conjunto é um vetor 2-D representando as coordenadas (x,y) do pixel.

Sejam A e B conjuntos de membros do espaco inteiro bidimensional

Z*, com componentes a =(a,,a,) e b=(b,,b,), respectivamente. A translagdo de A4
por x =(x,,x,), denotada por (A4)_, é dada por:
(A)x:{c\c:a+x, para aeA} (5.3)

A reflexdo de B (B , € caracterizada por:

N—

A

B={x|x=-b, para be B} (5.4)

O complemento do conjunto A é definido como:
A°={x|x e A (5.5)

A diferenga entre dois conjuntos 4 e B,(A—B), é dada por:

A—Bz{x\xeA,xeB}zAmB" (5.6)

A dilatagéo entre dois conjuntos 4 e B, indicada por A® B, é dada

por:

A®B= {x | [(é)x ﬁA} c A} (5.7)

Assim, é possivel definir o processo de dilatacdo pela reflexdo de
B sobre sua origem e posteriormente pelo seu deslocamento de x . A dilatagédo de 4
e B é, portanto, o conjunto dos x deslocamentos para os quais a intersecido com A
esteja contida em A4 . O elemento estruturante esta representado pelo conjunto B .

A erosao entre A e B, indicada por 4Ae B, é definida como:

de B={x|(B), c 4] (5.8)
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Portanto, a erosao consiste no conjunto de pontos x, de tal forma que
B, uma vez translado de x, esteja contidoem A.

Exemplos de dilatacdo e erosao estao ilustrados na Figura 5.13 (a).

Outras duas operagcbes morfolégicas importantes sdo a abertura e o
fechamento. Geralmente a abertura® é usada na suavizagdo do contorno de uma
imagem, na eliminacdo de objetos pequenos e na quebra de extremidades estreitas.
A abertura de um conjunto 4 por B, denotada como AoB, representa a erosio de

A por B e em seguida a dilatagéo do resultado por B :

AoB=(Ae B)®B (5.9)

Por outro lado, o fechamento® do conjunto A pelo elemento
estruturante B, denotado por 4e B, é definido como a dilatagdo de 4 por B seguida
da erosao do resultado obtido por B':

AeB=(A®B)e B (5.10)

O fechamento também suaviza contornos de objetos, elimina buracos
pequenos e une espacos pequenos entre objetos.

Os efeitos da abertura e fechamento podem ser notados na Figura
5.13(b).

33 Propriedades da abertura:
i A 0B ¢éuma subimagem de A .
ii.  Se Céuma subimagem de D, portanto C 0B ¢ uma subimagem de D oB.
iii. (AoB)oB=AoB
34 Propriedades do fechamento:
i A é uma subimagem de 4o B .
ii.  Se Céuma subimagemde D, entdo C ® B é uma subimagemde De B

ii. (AeB)eB=AeRB
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Figura 5.13: Exemplos de (a) dilatagdo e erosao (b) abertura e fechamento [PRATT, 1991]

A idéia geral do algoritmo para a extragdo do contorno da inspiragao

utilizado nas composi¢cdes emprega a morfologia matematica e pode ser resumido nos

seguintes passos:
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Obter imagem com contornos naturais;
Transformar para imagem binaria;
Criar elemento estruturante;

Aplicar erosdo da imagem binaria com elemento estruturante;

o b~ wDd =

Computar diferengca entre imagem binaria com o resultado da
€erosao;

6. Obter vetor de pixels do contorno da imagem.

A Figura 5.14 ilustra os seis passos do algoritmo para obtencdo dos
contornos dos relevos naturais. As Figuras 5.15 e 5.16 apresentam outros exemplos de

imagens utilizadas como inspiragéo e o contorno obtido.

(D ) 3)

@) 5) ®

Figura 5.14: Passos para extragdo do contorno dos relevos naturais

100

a0

B0

TR
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40

30
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&0 100 160 200 250

Figura 5.15: Imagem original (a) Extragao do contorno (b)
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Figura 5.16: Imagem original (a) Extragao do contorno (b)

O contorno entédo é convertido para uma seqiéncia de numeros inteiros
que representam as notas musicais (Figura 5.17). Essa seqléncia € normalizada para o
treinamento da rede.

F#6
C#6
G#5
D#5
A#4

F4

INPUT DATA

C4

G3

D3

A2

T T T T T T T O
9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 81 65 69 73 77 81 85 89 93 97 101 105
TIME

1 5

Figura 5.17: Conversao do contorno da Figura 5.15 para seqiiéncia de notas musicais

5.3.3 — Influéncia da inspiragao

O objetivo dessa sessdo € investigar a influéncia da inspiragdo nas
composigdes musicais e descrever o comportamento da rede na presenga dessa
inspiracao. O termo “inspiracéo” diz respeito a um vetor que representara as notas
extraidas do contorno de imagens com relevos naturais.

A melodia utilizada no treinamento foi “Escravos de JO.” Suas notas
estdo ilustradas na Figura 5.18. Para melhor visualizagdo, as melodias seréo
representadas em uma matriz, como sequéncias das notas no tempo, coluna por

coluna, como na equagao 5.11.
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Figura 5.18: Partitura da melodia Escravos de J6

2 2 2 -1 2 11 4 4 4 7

7 4 0 2 7 9 2 2 2 17
EscJo = (5.11)

52 -1 -1 9 -1 -1 4 7

4 4 2 2 11 2 2 2 5 7

Sem a utilizagao da inspiragao, a entrada da rede é caracterizada pelas
notas da melodia. Uma época de treinamento consiste em apresentar todas as notas
da matriz EscJo . Cada padrao de entrada é representado por quatro notas da matriz
sequencialmente selecionadas, coluna por coluna. Cada coluna representa um
conjunto de quatro notas, referenciada nesse estudo como compasso. A tarefa da rede
€ aprender as proximas quatro notas ou o proximo compasso da coluna seguinte.
Quando a rede atingir o erro determinado (nesse caso, 0,03 como a soma dos erros
quadraticos de todos os padrdes) o treinamento é terminado. Para esse treinamento,
foi utilizada uma rede LSTM com quatro blocos de memodria com uma célula de

memoria por bloco. Os padrdes de entradas foram normalizados para o intervalo [0,1].
A taxa de aprendizado utilizada foi a =0,04. Foram necessarias 62910 épocas de

treinamento, num tempo de duracdo de 4432 segundos (especificar maquina).

Na fase de aplicacdo, a primeira coluna (primeiro compasso) de notas
sao dadas para a rede e suas saidas sao realimentadas para a geragao das proximas
notas até que a melodia seja composta. Portanto, a matriz EscJo(0) representa as
notas compostas pela rede apds o treinamento, sem nenhuma informacéo adicional de

inspiracao.
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As notas circuladas de vermelho representam as diterengas em relagao
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=

a melodia de treinamento. E possivel notar que, apesar das diferencas, a melodia
composta pela rede ainda apresenta algumas relagdes entre alturas, encontradas na
melodia de treinamento. Por exemplo, as duas notas diferentes ao quarto compasso
estdo um semitom abaixo em relagdo as mesmas notas da melodia de treinamento.

Em seguida, os treinamentos foram realizados com a informacéo
complementar da inspiracdo. A melodia de treinamento € a mesma e também foi
utilizada mesma taxa de aprendizado e mesmo valor minimo do erro.

A inspiracdo utilizada no treinamento é representada pelo contorno da
Figura 5.15, com 263 notas de inspiragdo. Para o treinamento as notas sao
selecionadas de acordo com a quantidade a ser utilizada nos padrbes de treinamento,
como descrito a seguir.

Com a utilizacdo de apenas uma nota de inspiragdo na composicao,
cada padrao de entrada possui cinco elementos (quatro elementos representando as
notas e um para a nota da inspiracdo). Sao necessarias 10 notas de inspiragdo no

total (Figura 5.19 (a)), representadas na matriz insp(1) da equacgdo 5.13. Cada

conjunto de quatro notas da melodia € acompanhado de uma nota da inspiracéo; e a
tarefa da rede continua sendo a aprendizagem das préximas quatro notas. Para esse
treinamento, foram utilizados cinco blocos de memadria com uma célula cada. Foram

necessarias 53.371 épocas de treinamento, o que resultou em 7752 segundos.

(a)

Figura 5.19: Inspiracédo usada no treinamento: (a) 1 nota (b) 2 notas e (c) 4 notas

(b)

(c)
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—13 ] 13 —14] 13 13 —14 10|
_5 _5 5 7 =2 1 7
16 16 29 2 17 24 30
38 38 37 34 38 38 37
28 28 42 , 30 30 36 40

insp(l) = 53 (5.13) insp(2) = 53 64 (5.14) insp(4)= O B 4 6l (5.15)

45 45 22 65 6 45 3
4 4 1 23 11 6 1
—4 —4 0 1 0 3 4

6| -6 21| 2 0 2 6]

Na fase de aplicacdo, o primeiro compasso é dado para a rede
juntamente com a primeira nota da inspiracdo. O proximo padrdao de entrada é
formado pelas quatro notas geradas pela rede e pela nota seguinte da inspiragdo. O
procedimento continua até que a melodia seja composta. Nesse caso, a inspiragdo na

fase de composicdo é exatamente a mesma do treinamento. A matriz EscJo(1)

representa as notas, em valores inteiros, compostas pela rede.

2 2
7 4

escJo(l) =
5 2 (5.16)
4 4

A melodia composta pela rede com a informacado de apenas uma nota
na fase de treinamento e composicdo possui novamente varias notas diferentes em
relacdo a melodia original. Ainda, escJo(l) estd bem parecida com escJo(0) nos
primeiros seis compassos. As notas a partir do sétimo compasso possuem notas mais
agudas em relagdo a escJo(0)por causa da influéncia das notas provenientes da
inspiracgao.

Em seguida a fase de aplicagéo é alterada pela inclusdo de uma nova
inspiracado, semelhante a usada no treinamento, a fim de obter melodias ainda mais
diferentes. Para tanto, o treinamento foi executado da mesma forma como descrito
anteriormente. Na fase de aplicagdo, a inspiracdo €& caracterizada pelos dados
provenientes do contorno da Figura 5.16. Assim, a composigado da melodia escJo(1.1)
foi influenciada pelas notas ilustradas na Figura 5.20 (a), representada na matriz

insp(l) da equagédo 5.17.
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(a) (b) (c)

Figura 5.20: Inspiracdo usada na composicao: (a) 1 nota (b) 2 notas e (c) 4 notas

-4 -4 1 ) 1 5

11 5 8 11 11

13 8 10 13 16

19 19 27 19 2 27 31

insp(l) = 38 (5.17) insp(2) = 3847 (5.18) insp(4) = B4z 47 o (5.19)

68 68 68 68 69 68 67

65 65 55 65 60 55 47

17 17 14 17 15 14 7

-11 -11 =21 -11 -14 21 20

|21 | —21 =29 | |21 28 29 30|

Mesmo com a utilizagdo de inspiragdes semelhantes na fase de
treinamento e composigéo, & possivel observar que escJo(1.1) estda mais distante da
melodia de treinamento escJo, apesar de ainda manter algumas relagdes entre as
notas. Em relagdo a escJo(l), escJo(l.1) possui notas mais agudas, principalmente
nos ultimos compassos por causa das notas da inspiracdo usada (Figura 5.20 (a)),

que, comparadas com as notas da inspiragdo usada no treinamento (Figura 5.19 (a)),

apresentam valores inteiros maiores.

2 2 1 0 0 8 9 4 11 10

, 7 0 4 7 7 5 10 11
escJo(1.1) = (5.20)

52 -1 -1 1 8 3 4 11 10

4 4 1 I 6 6 4 9 10 10

Num segundo experimento, foram utilizadas duas notas da inspiracao
nos processos de treinamento e composi¢do. O treinamento é realizado da mesma
forma, com cada padrdo de entrada sendo representado por seis elementos (quatro
notas e duas notas da inspiragcado). Sao necessarias, portanto, 20 notas de inspiragao

para o treinamento da melodia (Figura 5.19 (b)), representada pela matriz insp(2)da
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equagao 5.14. Cada conjunto de quatro notas da melodia € acompanhado de duas
notas da inspiracao; e a tarefa da rede continua sendo a aprendizagem das préximas
quatro notas. Para esse treinamento, foram utilizados seis blocos de meméria com
uma célula cada. Foram necessarias 68.332 épocas de treinamento, o que resultou
em 11732 segundos de tempo de processamento.

Na fase de aplicagdo, o primeiro compasso é dado para a rede
juntamente com as duas primeiras notas da inspiracdo; e a rede utiliza as préprias

saidas para a composicdo das notas seguintes. A matriz EscJo(2) representa as

notas compostas pela rede.

22 2(0 21

oseTi(2)= 74 0 2 7 9
5 2 -1 -1 9 7 (5.21)
4 4 2 2 11 2

E possivel observar que a melodia escJd(2) estd semelhante a melodia

usada no treinamento, com apenas 12 notas diferentes, que, de forma geral, estdo um
semitom abaixo das respectivas notas da melodia escJo . As duas notas da inspiragao
contribuiram para um aprendizado com notas mais fiéis as notas usadas como
padrdes de treinamento. De maneira semelhante como no experimento anterior, a fase
de aplicacao foi alterada com a utilizagdo de uma inspiragao diferente, representada

na Figura 5.20 (b), porém com a utilizagédo de 20 notas (matriz insp(2) da equagéo

5.18). A melodia resultante esta representada na matriz escJo(2.2) .

23 3 1 51 3 3 6 8
74 1 4 8 9 1 1 4 7

escJ6(2.2) = (5.22)
52 -1 -1 10 6 -1 -1 5 8
45 3 211 1 1 2 6 8

A melodia escJo(2.2) difere significamente da melodia escJo(1.1)por

causa da contribuicdo maior da inspiracdo, porém ainda guarda passagens de notas
presentes na melodia de treinamento.

Num terceiro experimento, foram utilizadas quatro notas da inspiracao
nos processos de treinamento e composi¢cdo. O treinamento € como anteriormente.
Portanto, cada padrdo de entrada é representado por oito elementos (quatro notas e
quatro notas da inspiragdo). Esse experimento utilizou 40 notas de inspiragdo para o
treinamento e composi¢cdo da melodia (Figura 5.19 (c)), representada pela matriz

insp(4) da equacgao 5.15. Cada conjunto de quatro notas da melodia € acompanhado
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de quatro notas da inspiracao; e a tarefa deve aprender as proximas quatro notas da
melodia de treinamento. Para esse treinamento, foram utilizados oito blocos de
memoria com uma célula cada. Foram necessarias 2409 épocas de treinamento, o
que resultou em 594 segundos de duragao.

Na fase de aplicagdo acontece de forma semelhante, ou seja, o
primeiro compasso da melodia de treinamento é dado para a rede juntamente com as
quatro primeiras notas da inspiracdo; e a rede utiliza as proprias saidas para a

composicao das notas seguintes. A matriz EscJo(4) representa as notas compostas

pela rede.
2 2 2 -1 2 11 4 4 4 7
74 0 2 7 9 2 2 26
EscJo(d) =
@5 2 4 a8 74 (033 7
4 4 2 2 11 2 2 2 5 7 (5.23)

E possivel observar que a melodia composta pela rede representa
quase que totalmente a melodia de treinamento. Isso foi possivel por causa da
redundancia dos dados. Haykin [1999] afirma que uma das heuristicas para melhorar o
desempenho do algoritmo de retropropagacédo é maximar o conteudo da informacgao.
Segundo Haykin:

Como regra geral, todo exemplo de treinamento apresentado ao
algoritmo de retropropagacéo deve ser escolhido de forma que seu
conteldo de informagdo seja o maior possivel para a tarefa
considerada. Dois modos de alcancgar este objetivo s&o:

- O uso de um exemplo que resulte no maior erro de treinamento.

- O uso de um exemplo que seja radicalmente diferente de todos os

outros usados anteriormente [HAYKIN, 1999, p.205].
O uso de exemplos de treinamento que sejam diferentes dos exemplos

anteriores € possivel com a inclusdo de mais notas de inspiragao.
Como nos exemplos anteriores, a fase de aplicagao foi alterada com a
utilizacao de uma inspiracao diferente, representada na Figura 5.20 (c), porém com a

utilizagdo de 40 notas (matriz insp(4)da equacédo 5.19). A melodia resultante esta
representada na matriz escJo(4.4) .

4 6 O 1 11 11 11 11 11

, 7 5 1 4 10 11 11 11 11 11
escJo(4.4) = (5.24)

5 -1 8 11 11 11 11 11

4 3 2 11 11 11 11 11 11

N W
|
[S—

Observa-se que a melodia composta com a utilizacdo de quatro notas

de uma inspiracdo semelhante, porém diferente a do treinamento ficou saturada a
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partir sexto compasso. Isso pode ter ocorrido pela presenca de varias notas muito
agudas e depois muito graves na inspiracgéo.

Portanto, quando a mesma inspiracdo € utilizada nas fases de
treinamento e aplicagdo, quanto mais notas de inspiragao utilizadas, mais préxima
ficara a melodia final com a melodia de treinamento. Quando inspiragdes diferentes
sdo aplicadas nas fases de treinamento e aplicagdo, a utilizagcdo de mais notas de
inspiracao tende a gerar melodias menos similares as melodias do treinamento.

Para uma melhor ilustragdo, a melodia “Escravos de J&” e as melodias
compostas pela rede com a utilizagdo da inspiracdo da Figura 5.20 foram
transformadas em vetores 2-D e sdo plotadas na Figuras 5.21. A Figura 5.21 (a)
apresenta a melodia “Escravos de J6” e a melodia obtida pela rede com treinamento e
fase de aplicagdo sem nenhuma informacao de inspiragao. Na Figura 5.21 (b) tem-se

“Escravos de JO” e escJo(l.1), ou seja, a melodia composta pela rede com a

informacao de uma nota da inspiragdo. Na Figura 5.21 (c) tem-se “Escravos de J¢” e

escJo(2.2), que é a melodia gerada com a utilizacdo de duas notas da inspiragéo. A
Figura 5.21 (d) apresenta “Escravos de J6” e escJo(4.4). Na Figura 5.21 (e) tem-se
esto(l De est0(2 2) Finalmente, na Figura 5.21 (f) tem-se escJo(2.2) e escJo(4.4) .

—Escravos de Jo I}
| |—comp urma nota da insp / \ l.-"I
A {
A -. .'I \ |
\f |
| |

TARRE: \ MA W\ [
y "n., ".‘1"]
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d — Composta - duas notas da inspiraglo
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Figura 5.21: Melodias geradas pela rede com inspiragao semelhante na fase de aplicagao

5.4 — RESULTADOS DE COMPOSIGAO DAS MELODIAS

As sessbes 5.4.1 e 5.4.2 apresentam exemplos de melodias compostas
com a utilizacdo dos algoritmos de treinamento BPTT e LSTM, respectivamente. As
redes foram treinadas com os dois tipos de representacado discutidos anteriormente,
representacgao por intervalos e por ciclos de tergas. A taxa de aprendizado utilizada no

treinamento € o =0,3. Os compassos musicais do conjunto de treinamento e os

dados dos relevos geograficos formam o vetor de entrada na fase de treinamento.
Duas melodias foram selecionadas para comparar os treinamentos da
rede BPTT e LSTM. No final da sesséo 5.4.2 é apresentada uma tabela comparando
os treinamentos das doze melodias citadas acima pelas duas redes em termos de
tempo de processamento e épocas necessarias para atingir um erro médio pré-

estabelecido.
5.4.1 — Aspectos de composi¢ao com BPTT

O modelo da rede BPTT esta apresentado na sessao 4.4.1. Para
duragado, foram utilizados dezesseis entradas, dezesseis neurbnios escondidos e
dezesseis neurbnios de saida. Para os acordes, foram utilizadas sete entradas, sete
neurdnios escondidos e sete neurdnios de saida.

A representagdo por ciclos de tercas utiliza quinze entradas, quinze
neurdnios escondidos e nove neurénios de entrada, de tal forma que a cada passo de
treinamento é apresentado para a rede uma nota da melodia de treinamento e sua
informacao de oitava e uma nota da inspiragado e a saida da rede representa a préoxima
nota da melodia de treinamento e a respectiva informacao de oitava. Na fase de
aplicacdo, que consiste na composicdo de uma nova melodia, a rede utiliza suas

proprias saidas, a partir da primeira nota do treinamento que é apresentada para a
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rede juntamente com uma nota de uma nova inspiragdo, semelhante a utilizada no
treinamento.

Na representacao por intervalo, cada passo de treinamento consiste em
apresentar para a rede quatro notas da melodia de treinamento e duas notas da
inspiracdo sendo a tarefa da rede produzir as préoximas quatro notas da melodia de
treinamento. Portanto, para esse treinamento foram utilizados seis neurbnios de
entrada, seis neurbnios escondidos e quatro neurdnios de saida. Na fase de aplicacao,
a rede recebe as quatro primeiras notas da melodia de treinamento e duas notas
representando os dados de relevos geograficos parecidos aos utilizados na
composicao e cada saida é realimentada para a formacao da melodia.

Outro estudo foi realizado quanto ao treinamento da rede BPTT. Esse
estudo se caracteriza pela configuragdo dos neurdbnios na camada escondida.
Verificou-se que para essa aplicacdo de composicdo musical, acrescentar camadas
escondidas ndo necessariamente melhora o desempenho da rede.

A Figura 5.22 mostra o erro quadratico médio para o treinamento das
melodias “O Pobre e o Rico” e “O Boi da Cara Preta” utilizando representacado por
intervalo. A Figura 5.23 mostra o erro quadratico médio das melodias “Escravos de Jo”

e “O Cravo e a Rosa” utilizando a representacao por ciclos de tergas.
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Figura 5.22: Erro quadratico médio do treinamento da rede BPTT com representagao por
intervalo (a) O Pobre e o Rico (b) O Boi da Cara Preta
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Figura 5.23: Erro quadratico médio do treinamento rede BPTT com representagao de
ciclos de tercas (a) Sapo Cururu (b) O Cravo e a Rosa

As Figuras 5.24 e 5.25 apresentam as melodias finais geradas pela rede

BPTT, utilizando representacgao por intervalo e por ciclo de tercas, respectivamente.
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Figura 5.24: Melodia final composta pela rede BPTT com representagao por intervalo
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Figura 5.25: Melodia final composta pela rede BPTT com representacgao por ciclo de
tercas

5.4.2 — Aspectos de composi¢ao com LSTM

O modelo de rede esta apresentado na sessao 4.4.2. Como no caso da
rede BPTT, a rede LSTM possui uma camada escondida. Para a duragao, também
foram utilizados dezesseis entradas, dezesseis neurdnios escondidos (dezesseis
blocos de memdéria com uma célula de memdédria cada) e dezesseis saidas. Para
acordes, foram utilizadas sete entradas, sete blocos de memadria com uma célula cada
e sete blocos de saida.

A representacdo por ciclo de tercas utilizou quinze entradas, quinze
blocos de memoadrias com uma célula cada e nove neurbnios de saida, de tal forma que
cada passo de treinamento e aplicacdo seja feito como na rede BPTT. Nao
diferentemente, para a representagao por intervalos foram necessarios seis entradas,
seis blocos de memdéria com uma célula cada e quatro neurdnios de saida.

Para a rede LSTM, além do método desenvolvido de iniciagdo dos
pesos e estimagdo dos neurdnios escondidos que esta descrito na sesséo 4.4.2.1,
alguns estudos foram realizados com o objetivo de estimar outras configuragdes.
Verificou-se que a rede apresenta melhor desempenho (em termos de tempo de
treinamento e convergéncia) nos seguintes casos:

e Os neurbnios de entrada possuem conexdes diretas com os
neurdnios de saida. Conexdes diretas, nesse caso, estio

relacionadas a ndo existéncia de pesos nessas conexdes.
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e As saidas das células de memodria possuem auto-realimentagao

e realimentagao para as células de memoéria do mesmo bloco e

de outros blocos.

e As saidas das células de memorias sdo zeradas a cada época

de treinamento.

o O estado inicial da célula e as derivadas parciais sdo zeradas a

cada época de treinamento.

e Inclusdo de bias no gate de entrada, no gate de saida e no

neurdnio de saida.
As mesmas melodias foram usadas para ilustrar os erros obtidos pela

rede LSTM. A Figura 5.26 mostra o erro quadratico médio para o treinamento das
melodias “O Pobre e o Rico” e “O Boi da Cara Preta” utilizando representacado por

intervalo. A Figura 5.27 mostra o erro quadratico médio com a representagao por

ciclos de tercas para as melodias “Sapo Cururu” e “O Cravo e a Rosa”.
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Figura 5.26: Erro quadratico médio do treinamento rede LSTM com representagao por
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ciclos de tercas (a) Sapo Cururu (b) O Cravo e a Rosa

As Figuras 5.28 e 5.29 apresentam as melodias finais geradas pela rede

LSTM, utilizando representagao por intervalo e por ciclo de tergas, respectivamente.
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Figura 5.28: Melodia final composta pela rede LSTM com representagao por intervalo
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Figura 5.29: Melodia final composta pela rede LSTM com representagao por ciclo de
tercas

5.4.3 — Comparacgao dos treinamentos das redes BPTT e LSTM

A Tabela 5.2 apresenta o numero de épocas necessarias e a duragao
(em segundos) do treinamento para que as redes LSTM atingissem um erro médio de
0,03 sobre todos os padrdes de entrada, para 10 melodias do conjunto de treinamento,
utilizando a representagao por intervalos. Os resultados da rede BPTT indicam a
duragao do treinamento e o erro atingido para a mesma quantidade de épocas que a
rede LSTM precisou para atingir o erro médio 0,03. Nota-se que a rede LSTM
apresenta melhor desempenho (em termos de tempo de treinamento e convergéncia)

no treinamento de todas as melodias.

Tabela 5.2: Epocas e duragdo de treinamento das redes LSTM e BPTT

LSTM — Erro Médio 0,03 BPTT

Epocas Tempo Erro médio Epocas  Tempo
Boi da cara preta 1417 67 seg 2,15 1417 197 seg
Escravos de J6 14417 1164 seg 2,00 14417 3651 seg
Onde esta a margarida 3416 187 seg 1,83 3416 548 seg
O pobre e orico 1716 88 seg 1,06 1716 274 seg
O gato 4483 340 seg 2,41 4483 1067 seg
Mulher Rendeira 85392 10928 seg 3,13 85392 52755 seg
Sapo Cururu 26827 1241 seg 0,77 26827 5294 seg
Samba lélé 30438 4278 seg 2,6 30438 154479 seq
O cravo e arosa 2640 178 seg 1,30 2640 483 seg
Peixe vivo 91 097 18774 seg 7,21 91097 67239 seg
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A Tabela 5.3 apresenta o erro atingido e a duragéo do treinamento para

8000 épocas de treinamento das duas

redes,

LSTM e BPTT utilizando a

representacdo de ciclos de tercas, para 11 melodias do conjunto de treinamento.

Novamente, a rede LSTM apresentou melhores resultados.

Tabela 5.3: Erro médio e duragdo de treinamento das redes LSTM e BPTT para 8000
épocas de treinamento

LSTM BPTT

Erro médio Tempo Erro médio Tempo
Boi da cara preta 0,04 6214 seg 62,39 14592 seg
Escravos de Jo 2,90 10444 seg 65,75 24326 seg
Onde esta a margarida 2,11 7852 seg 31,96 18456 seg
O pobre e o rico 4,52 7854 seg 63,33 18532 seg
O gato 3,08 11084 seg 80,53 25538 seg
Oh! Minas Gerais 5,48 17934 seg 170,77 41344 seg
Mulher Rendeira 3,18 17334 seg 82,96 41296 seg
Sapo Cururu 0,52 6600 seg 53,56 15866 seg
Samba Iélé 3,36 20520 seg 212,73 47244 seg
O cravo e arosa 0,17 8910 seg 64,29 21062 seg
Peixe vivo 1,63 22068 seg 147,42 51728 seg

5.5 —AVALIACAO E OTIMIZACAO DAS MELODIAS

Os atributos NRM, MAA e NFT foram extraidos das quatro novas

melodias criadas pelas redes BPTT e LSTM usando representacao por intervalo e por

ciclo das tergas. Essa informacao esta apresentada na Tabela 5.4. A Tabela 5.5

apresenta a classificagcao obtida por essas duas abordagens para as quatro melodias

da tabela 5.4.

Tabela 5.4: Exemplos de atributos extraidos para as novas melodias compostas pelas
redes BPTT e LSTM.

NRM MAA NFT
BPTT intervalo 0,27 0,03 0
LSTM intervalo 0,15 0 0
BPTT ciclo de tergas 0,13 0 0

0,14 0 0

LSTM ciclo de tercas

Tabela 5.5: Avaliagao obtida para as novas melodias
Distancia Euclidiana MLP Classificacdo

Vetor Vetor média

média das  das melodias

melodias inapropriadas

apropriadas
BPTT intervalo 0,0794 0,188 1,000 Inapropriada
LSTM intervalol 0,0462 0,2221 0,0004  Apropriada
BPTT ciclo de tergas 0,0661 0,2311 0,0002 Apropriada
LSTM ciclo de tercas 0,0562 0,2264 0,0003 Apropriada
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Como pode ser observado, a primeira melodia foi classificada como
apropriada pela distancia euclidiana e como inapropriada pela rede MLP. Em
situacdes com diferentes conclusdes, a decisao final sera a classificagao da rede MLP.
Portanto, a melodia composta pela rede BPTT (Figura 5.24) com representagdo por
intervalos de notas foi classificada como inapropriada e devera ser otimizada. Um
exemplo dessa otimizacdo pode ser observado na Figura 5.30, em que as notas

circuladas em vermelho indicam as notas que foram corrigidas.
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Figura 5.30: Melodia final composta pela rede BPTT com representacao por intervalos
depois da corregao

Como comparacao dos resultados da avaliacdo proposta no trabalho, as
quatro novas melodias da Tabela 5.4 foram ouvidas por 14 pessoas diferentes. Essas
pessoas classificaram as melodias como “ruim”, “regular” ou “boa”, como uma analogia
a apropriada e inapropriada, respectivamente. A Tabela 5.6 apresenta os resultados
obtidos da avaliagc&do subjetiva. Das 14 pessoas que avaliaram as melodias 8 pessoas
relataram que possuem conhecimento basico sobre musica, 4 pessoas relataram que
possuem conhecimento intermediario, e 2 pessoas relataram conhecimento avangado.
Comparando os resultados na Tabela 5.6 nota-se que uma quantidade significativa
(16) de avaliagdes boas foi atribuida para as melodias da rede LSTM em relacéo as
melodias da rede BPTT (8). Nota-se também que uma quantidade maior (6) de
avaliacdes ruins foi dada as melodias da rede BPTT e quantidade menor (2) em

relagcdo a rede LSTM. Comparando os resultados das tabelas 5.5 e 5.6 verifica-se uma
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compatibilidade entre os dois procedimentos de avaliagao, devido a melhor avaliacao

dos resultados de composicao da rede LSTM.

Tabela 5.6: Resultado das avaliagoes

Melodias Avaliacao

Ruim Regular Boa
BPTT intervalo 2 7 5
BPTT ciclo de tercas 4 7 3
Total BPTT 6 14 8
LSTM intervalo 1 4 9
LSTM ciclo de tergas 1 6 7
Total LSTM 2 10 16
Total geral 8 24 24

5.6 — CONSIDERAGOES FINAIS

Esse capitulo apresentou os resultados obtidos nessa dissertacdo de
mestrado para o sistema proposto de composi¢ao musical. Nota-se que, independente
do algoritmo de aprendizagem, o sistema proposto € util para a composicédo primaria
de melodias, de tal forma que o usuario possa desempenhar analises posteriores.
Apesar do conjunto de treinamento ser o mesmo, a arquitetura da rede e a
representacdo do conjunto de treinamento pode influenciar no resultado final. Todas
as melodias compostas sao diferentes.

O préximo capitulo descreve as conclusdes e comentarios sobre esses

resultados. Também sao apresentadas propostas para trabalhos futuros.
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CAPITULO 6 — CONCLUSOES

Nesse trabalho de dissertagao de mestrado foi proposto e desenvolvido
um sistema de composicdo musical assistido por computador que desempenha desde
o treinamento até a avaliagdo e correcdo das melodias. A avaliagdo foi baseada em
trés atributos e foram propostas duas abordagens para determinar se a nova melodia
€ apropriada ou inapropriada. Dependendo das normas, dos classificadores e dos
atributos utilizados, as duas abordagens para avaliagdo das melodias podem obter
resultados diferentes. As melodias consideradas nao apropriadas sao corrigidas com
base na tabela de probabilidade condicional que € montada sobre todas as melodias
do conjunto de treinamento.

Apesar da utilizacdo da inspiracdo baseada nos contornos dos relevos
geograficos, nota-se que o sistema pode generalizar a origem da inspiragdo, o que
pode produzir resultados diferentes de composigao.

No processo de treinamento estudado neste trabalho, foi observado que
a rede LSTM pode aprender de maneira mais apropriada que a rede BPTT,
principalmente na representacéo por ciclo de ter¢cas. Dessa forma, as novas melodias
apresentaram, mais adequadamente, a informacdo estatistica do conjunto de
treinamento. Além disso, as duas melodias geradas pela rede LSTM apresentam
algumas seqliéncias de notas similares, dado que os dois treinamentos foram bem
desempenhados. As melodias geradas pela rede BPTT sao mais distantes do conjunto
de treinamento e da tabela de probabilidade condicional das notas, uma vez que a
rede n&do conseguiu aprender adequadamente. Portanto, a disparidade entre as
sequéncias de notas do conjunto de treinamento e seqliéncias de notas das novas
melodias é significantemente maior. Pode ser notado que na aplicagdo da tabela de
probabilidade condicional, as notas escolhidas nas melodias geradas pela rede BPTT
correspondem a valores com menores probabilidades de ocorréncia em comparacéo
com as notas escolhidas nas melodias geradas pela rede LSTM. Isso significa que a
contribuicdo das probabilidades condicionais para a geracdo da melodia final € menor
para a rede BPTT do que para a rede LSTM.

O melhor desempenho no treinamento da rede LSTM em relagao a rede
BPTT também é verificado pela velocidade através dos tempos de treinamento. Ou
seja, a rede LSTM também desempenha a fase de treinamento de forma mais rapida,
o que lhe confere caracteristicas desejadas para a aplicagdo desenvolvida.

O trabalho de mestrado também descreve o comportamento dos
neurdnios escondidos de uma rede neural LSTM na tarefa de aproximar fungcbes nao

lineares. A aproximacao é feita pela unido de aproximacgdes lineares por partes. Foi
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proposto aprimorar o treinamento da rede LSTM estimando o numero ideal de
neurdnios escondidos em conjunto com um método para iniciagdo dos pesos da rede.
Com o método proposto de iniciagdo, alguns pesos sado definidos perto dos locais
desejados finais depois do treinamento, otimizando assim o tempo de treinamento da
rede. Também foi observado que quanto maior o numero de neurbnios escondidos
utilizados para aproximar uma fungao desejada, melhores sdo os resultados obtidos
com o método de iniciagao proposto.

Os resultados também mostraram que, com a iniciagdo aleatéria,
aumentar o numero de blocos de memodria ndo necessariamente garante um melhor
desempenho da rede, uma vez que blocos de memoaria adicionais podem nao ser bem
iniciados (valores iniciais sdo definidos aleatoriamente) e suas configuracdes iniciais
estao distantes das configuracgdes finais ideais. Além disso, dois ou mais blocos de
memoéria podem ser iniciados bem proximos um do outro e se manter préximos depois
do processo de treinamento, nao permitindo contribuicdes significativamente
diferentes, uma vez que suas saidas podem estar altamente correlacionadas (dois ou
mais blocos podem ter saidas quase que equivalentes). A iniciagdo aleatdria
geralmente apresenta grandes diferengas entre o melhor e o pior desempenho,
refletindo um comportamento instavel na fase de treinamento. Diferentemente, o
método proposto de iniciacdo combinado com a detecgao de pontos de minimos e
maximos locais oferecem uma boa estimativa da configuragao ideal da rede. Ainda, o
método minimiza o problema de instabilidade que pode ocorrer nos treinamentos das
redes neurais.

Como uma unidao das duas partes da dissertacdo (sistema para
composigado musical envolvendo redes neurais e método de iniciagdo de pesos da
rede LSTM) verifica-se que uma das maiores contribuicbes desse trabalho é a
possibilidade de reducao significativa do tempo de treinamento em aplicagbes de
composigdo musical envolvendo redes neurais, que pode ser conseguida
primeiramente pelo uso da rede LSTM ao invés de redes back-propagation tradicionais
e, segundo, pela otimizacao dos pesos iniciais das redes LSTM. A combinag¢ao dessas

duas abordagens pode trazer um ganho significativo no tempo de aprendizado.

6.1 — TRABALHOS FUTUROS

Trabalhos futuros incluem a insercdo de outros atributos musicais,

como, por exemplo, elementos de dindmicas e frases musicais. Outra possibilidade de

melhoria é a inclusdo de um conjunto de treinamento com musicas mais complexas,
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com a utilizagdo de duas claves musicais como uma alternativa a utilizagdo de
acordes.

Trabalhos futuros também podem incluir o uso de dimensdes fractais da
musica, calculados por diferentes métodos, como o FBM (Fractal Brownian Motion)
[BIGERELLE e LOST, 2000] para caracterizar a melodia gerada com o objetivo de
avaliar melhor a fase de composicdo. E também interessante o uso do coeficiente de
Kappa [COHEN, 1960] para medir o desempenho da classificagdo, o que permite a
definicdo de um framework completo para analise quantitativa dos dados.

Quanto ao método proposto para iniciacdo dos pesos e configuracao
dos neurdnios escondidos da rede LSTM, trabalhos futuros incluem a tentativa de
otimizar a iniciagcado de outros parametros, como os parametros recorrentes e do bias.
Também sugere-se verificar o desempenho do método para fungdes mais complexas
e para outras aplicagbes, como por exemplo, tarefas de classificacdo e
reconhecimento de padrbes com o objetivo de comparar o desempenho da rede com e

sem o método proposto em problemas reais.
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