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Abstract. This article presents a qualitative study about use artificial
intelligence (Al) to harmonize and create music. Introducing with important
views on Al and music, important partnerships and how the two work within
the industry today, in addition to reviewing the main concepts of music theory
and important Al models. Finally, the implementation of a software that
harmonizes a melody through the use of Al and functions that apply musical
theory.

Resumo. Esse artigo apresenta um estudo qualitativo acerca do uso da
inteligéncia artificial (IA) na harmonizacdo e criagdo de mdsicas.
Introduzindo com visdes gerais sobre IA e mdsica, importantes parcerias e
como os dois agem dentro da industria atualmente, além de revisar o0s
principais conceitos da teoria musical e dos importantes modelos de IA. Por
fim a implementacdo de um software que harmoniza uma melodia através do
uso de 1A e funcgdes que aplica a teoria musical.

1. Introducéo

A evolucdo tecnologica ao longo dos anos trouxe facilidades em muitos aspectos que
acompanha a vida das pessoas. A partir do momento que o poder computacional
possibilitou implementar efetivamente modelos robustos de inteligéncia artificial, foi
possivel automatizar atividades que demanda, tempo, estudo e trabalho. Segundo Ivan
S. S. (2004), o objetivo de um sistema de inteligéncia artificial é entender a natureza de
um problema e tomar decisdes no qual se encontra cada vez mais necessario reduzir o
tempo de resposta, tornando atividades humanas cada vez mais ageis.

A musica se faz presente desde o inicio da historia da humanidade, e € uma arte
que leva o ser humano a se expressar. A evolugdo da musica como ciéncia foi
contemporaneo a evolucdo da matematica, que através das representacbes do som a
partir funcBes trigonométricas e eventos ondulatérios possibilitou a padronizacdo da
harmonia de diferentes notas musicais e suas relacfes entre diferentes instrumentos,
(SILVA, 2018). A intencdo de comunicar, compreender e padronizar os diferentes
eventos fisicos da musica, registrando tais acontecimentos em uma simbologia propria,
é chamado de Teoria Musical, (DANTAS e CRUZ, 2018).

A musica sempre esteve envolvida nos contextos e tendéncias tecnologicas por
meio da comunicagéo distribuindo e disseminando as novidades musicais, ou por meio
da criacéo através da computacédo usando diferentes algoritmos, como os de inteligéncia
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artificial que trabalha baseando-se nos conteudos teéricos da musica, buscando auxiliar
na composicao e na criacdo da mesma.

Diante do principio de que toda nova tecnologia busca facilitar a vida de quem a
consome, esse artigo apresenta um estudo sobre a inteligéncia artificial e a teoria
musical, além de uma revisao ressaltando a importancia da parceria entre a musica e a
tecnologia, e a influéncia de como o uso da inteligéncia artificial pode mudar o jeito de
compor novas musicas, possibilitando qualquer pessoa, mesmo sem um profundo
conhecimento tedrico musical, consiga se expressar através da muasica com auxilio das
novas tecnologias, por fim, a implementacdo de um software que harmoniza uma
melodia através do uso de inteligéncia artificial e funcdes aplicando a teoria musical.

A estrutura deste estudo comeca na se¢do 2, que faz um apanhado histérico dos
ultimos séculos de modo a acompanhar a jornada da musica e da tecnologia como meios
de comunicacdo e entretenimento, e como as evolucdes tecnoldgicas disseminaram as
musicas da época. Logo depois, 0 contexto econdémico da inddstria musical nas Gltimas
décadas. Seguido por uma revisdo da teoria musical, dos conceitos de inteligéncia
artificial, aprendizagem de méaquina, aprendizagem profunda, e os projetos que juntam a
masica com sistemas de inteligéncia artificial. A se¢do 3 é dedicada a discussdo sobre
influéncia da masica na vida e cultura das pessoas, ao estudo de importantes vertentes
da teoria musical, como o campo harménico, funcdo harménica e escalas, além do
estudo sobre o modelo Perceptron, MLP e diferentes funcGes de ativacdo. Por Gltimo
um apanhado geral das ferramentas e tecnologias usadas no estudo de caso. A secédo 4 é
a implementacdo de um software que usa inteligéncia artificial e ferramentas de alto
nivel para harmonizar uma melodia. A motivacdo desse projeto nasce baseado na
necessidade das pessoas se expressarem através da mausica, e facilitar o processo de
composicdo da mesma. O software desenvolvido no estudo de caso identifica em qual
escala estd sendo trabalhada a melodia informada nos dados de entrada, e de acordo
com esses dados especifica 0 campo harmdnico e seus respectivos conjuntos de acordes
para que a melodia seja finalmente harmonizada. No final do artigo a secdo 5 apresenta
as concluses.

2. Influéncia da tecnologia na musica

A musica é um grande expoente que acompanhou toda a jornada da tecnologia como
meio de comunicacdo e entretenimento, que de forma reciproca segue evoluindo até os
dias atuais. A partir do invento do radio no final do século 19, e das primeiras
transmissdes radiofénicas como meio regular de entretenimento, que teve inicio na
década de 20 através da emissora americana KDKA, (TUFFANI, 2010), os programas
musicais nas radios americanas comegaram a se tornar populares e ser amplamente
difundidos na famosa “era de ouro do radio americano”, que aconteceu entre 1930 e
1940, onde programas que transmitia apresentacdes de forma remota em saldes de
bailes nas cidades de Chicago e Nova York ajudaram bastante a disseminagdo das
musicas da época (ENCYCLOPEDIA BRITANNICA, 2017).

Posteriormente 0 mesmo fenbmeno aconteceu com 0s programas televisivos, que
aproveitaram a midia audiovisual para inovar e alavancar ainda mais o alcance da
industria musical, como o programa “The Ed Sullivan Show” que tinha uma das
maiores audiéncias americanas entre 0s anos cinguenta e meados dos anos setenta, que
ajudou a lancar na América importantes bandas e artistas como Elvis Presley, The
Beatles, Rolling Stones e muitos outros, (MCNAMARA, 2019). Nos anos oitenta foi o
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comego da era MTV, um canal a cabo com a plataforma totalmente voltada ao
entretenimento musical, onde eram apresentados video clipes 24 horas por dia, 0 que
ajudou na popularizacdo do formato (ENCYCLOPEDIA BRITANNICA, 2020).

Nos anos noventa a midia digital atraves dos CDs foi uma das grandes evolucfes
no mercado da musica, consistentemente atribuido como a maior porcentagem de
vendas e geracdo de receitas na indastria (FLY, 2016). Nas décadas seguintes a
indUstria musical aproveitou a popularizagdo dos servigos de streaming, e segundo J.P.
Friedlander (2020), em seu relatorio a Associacdo Americana da Industria da Gravacao
(RIAA), a distribuicdo das musicas em streaming no ano de 2019 representa 79.5% de
toda receita do mercado musical.

2.1. Industria da musica no século XXI

Desde o inicio do século XXI a economia do mercado da mdsica vem sofrendo altos e
baixos. De acordo com a CNN Business (2020), no final do século XX a industria
musical teve seu apice econémico no ano de 1999, fazendo mais de 14.5 bilhdes de
ddlares nos estados unidos, a maior parte desse valor foi proveniente a partir das vendas
de CDs. A proxima década foi marcada pela mudanca nas formas de distribuicdo das
midias, os consumidores comecaram a optar pelas midias digitais, e as vendas das
midias fisicas como os CDs diminuiram drasticamente. 2014 foi marcado como o pior
ano para a industria, fazendo somente 6.7 bilhdes de dolares, mas em 2016 a industria
fonografica comecava a se restabelecer com o streaming das musicas, que inclui
Servigos pagos com assinaturas, ou versdes gratuitas com suportes de propagandas.
Gracas ao streaming, em 2019 o mercado musical fez 11.1 bilhdes de dolares nos
estados unidos, a maior marca desde 2006, (PALOTTA e CNN Business, 2020).

2.2. MUsica através da teoria musical

A teoria musical traz algumas definicGes do que é a musica, por meio de linguagens
abstratas ou matematicas. Para Clifton (1983) a musica é um arranjo ordenado entre
sons e siléncios, que possibilita 0 humano experimentar um sentimento. P. Dorrell
(2005) explica que uma das principais analogias do que é a musica sdo os detalhes
mecéanicos da prdpria, como as notas, escalas, ritmos, tempo, acordes, harmonia, baixos
e melodia.

Para trabalhar com a teoria musical é preciso primeiro entender os conceitos
matematicos sobre os eventos ondulatorios. As grandezas fisicas da musica sdo
compostas pelo tempo, frequéncia, intensidade e timbre. O tempo é a duracdo das notas
musicais, que trabalha de forma relativa entre sons curtos e longos. As frequéncias
classificam os sons em agudos e graves, as ondas onde os sons sdo mais agudos tem
frequéncias maiores. A intensidade é uma grandeza proporcional a amplitude da onda,
que identifica se 0 som ¢ alto ou baixo. E por fim, o timbre tem a qualidade de
diferenciar os diferentes instrumentos que produz o som. (DANTAS e CRUZ, 2018).

Os trés principais elementos na arte de criar uma musica sdo a melodia,
harmonia e o ritmo, quando sons sdao combinados e reproduzidos em ordem sucessiva,
em diferentes frequéncias, um apos o outro, € chamado de melodia. A base dos estudos
das estruturas melddicas sdo as notas, motivos e estilos musicais. (KIEFER, 1979). A
combinagdo de notas musicais sendo emitidas simultaneamente sdo chamados de
acordes, a harmonia tem a funcdo de organizar os acordes consonantes e dissonantes
para criar um acompanhamento para a melodia, (DANTAS e CRUZ, 2018). Os ritmos
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em caracteristicas musicais podem ser relacionados a duracgdo e intensidade do som, que
pode sofrer variacfes na altura e no timbre (DEUSANY, 2011).

2.3. Inteligéncia Artificial e Aprendizado de maquina

As inteligéncias artificiais (1As) estdo presentes na grande maioria dos softwares atuais,
elas sdo utilizadas para solucionar problemas, raciocinar de forma logica, processar
linguagem natural, robética e visdo, programacdo autbnoma, aprendizagem, sistemas
especialistas, além de vérias outras vertentes, R.E Shannon (1985). O principio da
inteligéncia artificial foi enraizado no comeco dos anos 50 por Alan Turing (Turing,
1950), mas segundo R.E Shannon (1985), os estudos sobre as IAs comecaram a ser
realizados em uma conferéncia da universidade Dartmouth, em Nova Hampshire, nos
Estados Unidos em 1956. Existem varias definicdes do que é uma inteligéncia artificial,
que flutuam entre conceitos cientificos e filos6ficos. Segundo Ivan S.S. (2004) 1A é a
juncdo de sistemas e maquinas que associados a pessoas, dados, procedimentos e
conhecimentos especificos, demonstram um comportamento inteligente.

As primeiras décadas dos estudos das IAs foram importantes pela
implementacdo dos primeiros simuladores de redes neurais e neuro-computadores.
Além de modelos como o Perceptron (F. Rosenblatt, 1958), e posteriormente o modelo
Adeline. Antes da década de 80 buscava-se estudos para que a IA realizasse tarefas
humanas como pensar e compreender linguagem, porém sem sustentacbes matematicas.
A partir dos meados dos anos oitenta comegou 0s avangos nos estudos de redes neurais
artificiais e simulacdes de sistemas, com seus respectivos modelos matematicos, a partir
disso comecou o desenvolvimento dos sistemas especialistas e importantes propostas de
novos modelos como o Perceptron multicamadas que aumentava o potencial do modelo
Perceptron de modo que superou algumas limitagfes que o antigo modelo comportava,
Ivan S.S. (2004). Durante a década seguinte o estudo da inteligéncia artificial
procrastinou devido a capacidade computacional das méaquinas da época que ndo
conseguiam processar uma grande quantidade de dados e demandava muito tempo para
alcancar os resultados desejados, de forma que estagnou a evolucdo e acarretou a perda
de interesse no desenvolvimento das IAs. Mas a partir da expansdo do poder
computacional no comego do século XXI, as técnicas que ndo eram possiveis de serem
implementadas voltaram a ser estudadas, como 0s conceitos de Machine Learning ou
aprendizado de maquina, que consequentemente originou o surgimento do Deep
Learning ou aprendizagem profunda que é fundamental na elaboracdo de diversos
sistemas de inteligéncia artificial, (CHAGAS, 2019).

2.4 Redes Neurais artificiais e Aprendizagem profunda

As Redes Neurais artificiais (RNAs) sdo uma das importantes especialidades da
inteligéncia artificial, consistindo em modelos matematicos que buscam reconhecer
padrbes e solucionar problemas de classificacdo e regressdo. Essa técnica busca de
alguma maneira simular de forma analoga a estrutura de um neurénio biolégico, e tem a
capacidade de construir uma rede baseado nos dados de treinamento, se auto-organizar e
coerentemente dar respostas, mesmo se os dados de entrada forem diferentes dos dados
que foram usados no treinamento da rede, podendo assim solucionar problemas
complexos. (JESS, 2004).

Softwares com modelos de IA que usam uma grande quantidade de dados para o
treinamento segue os paradigmas de aprendizagem profunda, que segundo Chagas
(2019), € um conjunto de algoritmos de Machine Learning formado por diversas



5/21

camadas a partir de um processamento hierarquico, que comumente segue trés tipos de
modelos, que sdo eles, 0 ndo supervisionado que busca aprender, extrair recursos e
relacionar padrdes, mesmo quando ndo ha dados similares das classes no banco de
dados da rede; As redes neurais profundas com aprendizagem supervisionada ou redes
profundas discriminativas que depende de uma supervisdo e separagdo dos dados para
que seja possivel fazer a classificacdo de padrbes; E por Gltimo as redes profundas
hibridas, que é uma supervisdo e descrimina¢do dos dados provenientes das redes
profundas ndo supervisionadas, que pode ser desenvolvidos através de uma evolugéo ou
modificagdo de uma rede neural profunda supervisionada.

2.5. Projetos de IA com musica

A partir de 2010 foram desenvolvidos grandes projetos que conciliaram a industria da
masica e o mercado de IA, o Artificial Intelligence Visual Artist (AIVA) é um dos
grandes expoentes dessa vertente, o software € capaz de compor trilhas sonoras que sdo
usadas em filmes, video games, comerciais e qualquer outro tipo de conteido de
entretenimento. Pierre Barreau (2018), um dos criadores da AIVA em sua palestra sobre
“como a IA poderia compor uma trilha sonora para sua vida”, diz que inicialmente
usando Deep Learning e um banco de dados com mais de 30 mil partituras dos
principais artistas da musica classica, foi criado o AIVA, um software que trabalha com
compassos de musicas existentes, deduzindo quais serdo as proximas notas. Um dos
principais progressos no mercado foi a conquista do AIVA ao se tornar o primeiro
artista virtual a ter suas criacdes registradas na sociedade de autores, compositores e
publicadores de musica (SACEM), isso reflete na ascensdo que o uso da IA esta tendo
na industria musical (LAUDER, 2017).

Outro popular software no mercado, que usa modelos parecidos com o AIVA, é
0 MuseNet, o programa usa algoritmos de rede neural profunda para gerar musicas com
10 diferentes instrumentos com uma duracdo de até 4 minutos, ele é treinado para
aprender qual é a proxima informacdo em um banco de dados com dezenas de milhares
de arquivos MIDI, esse arquivo é um padrdo que conecta instrumentos, computadores e
sintetizadores, possibilitando a comunicacdo entre eles, (MORIMOTO, 2005). Portanto
o treinamento da IA do MuseNet descobre padrdes de harmonias, ritmos e estilos
(PAYNE, 2019).

No meio académico, o artigo de M. Della Ventura (2015) apresenta uma
proposta de um algoritmo capaz de gerar uma ideia musical a partir de uma IA que usa
conceitos de harmonia funcional. Nesse estudo Ventura fornece um sistema que
automatiza a composi¢cdo musical de forma aleatéria ou baseado em musicas
especificas, criando e alterando sequéncias de acordes que ndo respeitam as regras da
masica tonal.

3. Consideracdes sobre a musica

A historia da musica pode ser considerada tdo antiga quanto a historia da propria
humanidade, segundo E. Andrews (2018), o instrumento musical mais antigo ja
encontrado pelos arquedlogos foi um instrumento de sopro, semelhante a uma flauta
feita de 0sso e marfim fabricada ha aproximadamente 43 mil anos atras, isso mostra que
desde muito tempo o0 humano tenta manipular o som e transforma-lo em musica. Para J.
Schulkin e G.B. Raglan (2014), a musica é fundamental porque promove o bem-estar,
facilita o contato humano, estimula a imaginacdo e a criatividade fornecendo
experiencias funcionais em que a criacdo e a reproducdo das musicas refletem nas
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capacidades cognitivas. Graue (2017) aponta que artisticamente a mdsica € uma
importante forma do ser humano se expressar, sendo por meio oral cantando ou
cantarolando melodias, ou por meio de instrumentos musicas. A teoria musical busca
entender e unir a parte artistica e matematica da mdusica, contendo 0s campos
harménicos uma importante area de estudo, que busca padronizar um conjunto de
acordes baseado em escalas. As escalas na musica é qualquer sequéncia graduada de
notas, tons e intervalos. (GRAUE, 2017).

3.1. Campos harménicos, funcdes harmonicas e escalas

Segundo os estudos do compositor A. Schonberg (1983), uma escala é a sequéncia de
notas ordenadas. Uma das mais conhecidas escalas, a escala cromética, € composta por
12 notas musicais e segue uma sequéncia com intervalos de semitons, esses intervalos
sdo chamados de sustenido caso seja um semitom acima de uma nota, ou bemol caso
seja um semitom abaixo de uma nota, a sequéncia de semitons da escala cromaética é
Do, Do sustenido ou Ré Bemol, Ré, Ré sustenido ou Mi Bemol, Mi, F4, Fa sustenido ou
Sol Bemol, Sol, Sol sustenido ou L& Bemol, L4, L& sustenido ou Si Bemol, e Si. A
escala diatbnica por exemplo funciona em cima da escala cromatica, € uma escala com
7 notas, cinco intervalos de tons, e dois intervalos de semitons entre cada nota. Uma das
mais difundidas escalas é a escala maior natural, ela trabalha em cima da escala
diatbnica e é composta pelas sequéncias de tom, tom, semitom, tom, tom, tom, semitom.
A escala de dé maior por exemplo seria D6, Ré, Mi, F4, Sol, L4, Si, Dé.

A érea dos estudos das harmonias dentro da teoria musical € conhecida como
campo harmonico, que consiste na reunido dos acordes a partir de uma escala. Os
campos sdo baseados em um centro tonal. O campo harménico maior por exemplo, é
baseado na escala maior, e trabalha com os mesmos intervalos, possuindo sete graus,
sendo que cada grau contém um acorde e uma funcdo harmdnica, (SCHONBERG,
1983). A harmonia funcional ou funcdo harmonica é responsavel pelas variagdes
emocionais da musica, 0 campo harmdnico de D6 maior por exemplo tem o acorde de
dé maior como seu primeiro grau, esse grau é chamado de tbnica, que produz uma
sensacdo de repouso, 0 quinto grau € a funcdo dominante que traz a sensacdo de
instabilidade em relacdo a tonica, a fungdo subdominante tem o papel de transicéo, ou
seja, ela prepara as migracdes entre as demais fungdes. Nos estudos das funcgdes
harmonicas existem as classificacbes das qualidades das fungdes, que séo separados
entre as funcbes fortes e fracas, as fortes sempre tem mais impacto dentro do campo
harmonico, entre os graus das fungdes tonicas o de maior forca € o primeiro grau do
campo, o terceiro grau e o0 sexto grau sdo considerados fracos, a funcdo forte entre os
dominantes € o quinto grau, o sétimo grau € considerado um dominante fraco, por fim,
entre os subdominantes o quarto grau representa a funcdo forte e o segundo grau a
funcéo fraca, (SCHONBERG, 1983).

3.2. Perceptron, MLP, e funcGes de ativacio

O Perceptron ¢ um importante modelo no mundo das redes neurais artificiais,
desenvolvido nas décadas de cinquenta e sessenta pelo cientista Frank Rosenblatt. Seu
conceito matematico é a possibilidade de receber varias entradas e entregar uma Unica
saida, para que isso aconteca 0s sinais de entrada chegam em um neurdnio artificial
contendo um potencial de ativacdo que faz uma multiplicagdo de seus pesos sinapticos,
além disso existe 0 viés ou bias, um valor fixo que expressa o resultado de saida sem a
influéncia dos dados de entrada, e a fungdo de ativagdo que age no resultado de saida
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das camadas, funcionando em finalidades especificas, (LEITE, 2018). A funcdo de
ativacdo rectified linear unit (ReLU) é uma funcdo computacionalmente leve, que
retorna valores no intervalo de 0 e infinito zerando valores negativos, geralmente é
usada em camadas ocultas. A funcdo de ativacdo Sigmoide ou funcdo logistica produz
valores no intervalo entre 0 e 1, e tende a aproximar os valores para as extremidades
desse intervalo. E comum o uso do Sigmoide em camadas de saida ja que o resultado
entre zero e um pode ser interpretado pela probabilidade da instancia pertencer a uma
das classes, (CECCON, 2020). Uma das evolucdes do Perceptron é o Perceptron
Multicamadas (MLP), muito parecido com o original, mas tendo a possibilidade de
implementar mais camadas em seu interior, (LEITE, 2018).

3.3. Ferramentas para o desenvolvimento

Na crescente disputa entre as melhores linguagens de programacéo para desenvolver
projetos com IAs, aprendizagem de maquina, e aprendizagem profunda, a linguagem
Python se destaca por diversos motivos, segundo J. Protasiewicz (2018), o que torna o
Python uma excelente escolha para o desenvolvimento de projetos envolvendo IA € a
extensa quantidade de bibliotecas e frameworks disponiveis que facilita a codificacdo e
economiza tempo no desenvolvimento, em questdes de agilidade no desenvolvimento, o
Python possui uma sintaxe simples que facilita a leitura, aprendizagem e escrita do
codigo, além de ter um grande suporte pois é uma linguagem em cddigo aberto e possui
uma documentacdo de alta qualidade. Devido as abundantes possibilidades que a
linguagem dispde, o Python foi usado para o desenvolvimento do sistema durante o
estudo de caso.

Em termos de frameworks e bibliotecas de aprendizado de maquinas, calculos e
analise de dados numéricos, 0 Anaconda € uma distribuicdo gratuita de codigo aberto da
linguagem Python que foi usado para viabilizar os pacotes que foram utilizados no
projeto (MATHUR, 2016). Para vetorizacdo, indexacdo, e uso de funcdes matematicas
foi usado o pacote NumPy (Numpy, 2020), juntamente com a principal biblioteca em
cédigo aberto para o desenvolvimento de Machine Learning o TensorFlow,
(TensorFlow, 2020). Também foi usado o Keras, uma interface de programacao de
aplicagdes (API) de aprendizado profundo escrita em Python que roda a partir do
TensorFlow, e fornece abstracdes para a construcdo do modelo da IA usado no projeto
(TensorFlow, 2020). Para criacdo de graficos no ambiente Python, foi usado o
Matplotlib (Matplolib, 2020).

O ambiente de desenvolvimento do software foi o Visual Studio Code (VsCode),
ele é um editor de codigo gratuito da Microsoft, que fornece extensdo para Python,
possuindo uma variedade de interpretadores, facil alterndncia de ambientes, além de
ferramentas que auxiliaram o desenvolvimento, como o IntelliSense que fornece
completagdes inteligentes com base nos tipos de varidveis, as fungdes e modulos, testes
de unidades para ajudar a manter a integridade do cddigo, e extensdes de linting e
debbuging para detectar erros e facilitar a depuracdo do cddigo (Visual Studio Code,
2019).

4. Estudo de caso

A proposta do estudo de caso € a que criagdo de um software que recebe uma lista de
notas musicais, a melodia, e entrega um conjunto de acordes que faz parte do seu campo
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harménico. Em um breve resumo do funcionamento do sistema, ap6s a entrada das
notas musicais, os dados foram tokenizados e transformados em uma sequéncia binaria
de 12 unidades, a sequéncia binaria das notas foram usadas como entrada na rede neural
que tem a funcdo de identificar em qual tonalidade na escala maior ela pertence.
Sabendo a tonalidade foi possivel classificar a funcdo harménica e os respectivos graus
de cada nota que posteriormente foram processados e teve como resultado um conjunto
de graus, por fim, baseado na tonalidade, cada grau foi substituido pelo acorde relativo,
segue na imagem abaixo a fluxograma do funcionamento do programa.

Predigao
Entrada da Pré-processamento tonalidade
dos dados com a rede
neural

Métodos com Saida com

| »| fungbes conjunto de
harmonicas acordes

melodia

Figura 1: Fluxograma do funcionamento do programa

4.1. Pré-processamento dos dados de entrada

Os dados de entrada sdo notas musicais em formato de texto que descrevem as
sequéncias das notas de forma aleatoria, podendo ter repeticbes e sem limite de
tamanho. Essas notas sdo as sequéncias de semitom que compdem a escala cromatica,
que sdo: Do, DO Sustenido, Ré, Ré Sustenido, Mi, Fa, Fa Sustenido, Sol, Sol Sustenido,
L4, Si Bemol e Si. Para entrar com a melodia foi escrito a sequéncia com os nomes de
cada nota em uma lista no formato de texto. Logo apds a entrada da melodia foram
chamadas duas funcGes que retornaram duas diferentes listas baseadas nos dados de
entrada. A primeira funcdo tratou de tokenizar o texto usando o Tokenizer que é uma
classe de processamento de texto do Keras, (TensorFlow, 2020). O objetivo da
tokenizacdo € a divisdo e serializacdo do texto que representa cada nota, transformando
cada uma em um valor numérico. A Figura 2 mostra as notas musicais numeradas de
acordo com o valor de cada uma, e na Figura 3 mostra o resultado da funcdo que
converte as notas de uma melodia em seus respectivos nimeros.

Do Ré

‘ o Sustenido ‘ Re ’ Sustenido Mi ’ ‘ Fa ’
! ! ! ' ' }
L]

Fa sol

Sustenido Sustenido Bemol

L]
! !

S S e
(2 0 0 I 3 R ES e

Figura 2: Numeracédo das notas

Sol ’

(=]

. Ré
Do Sustenido Sol

e

Figura 3: Melodia em formato numérico
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A segunda funcdo, usou a lista de notas musicais numeradas da funcdo que a
figura 3 retornou, e criou uma lista de 12 elementos com apenas numeros binarios, essa
lista € usada como entrada na rede neural.

Baseado na discussdo do musico I. Ring (2019), em seu artigo sobre o estudo de
escalas, ele relaciona uma escala cromética, que sdo 12 notas com intervalos de
semitons, com um conjunto de 12 bits com valores binérios, ou seja, a escala natural
maior que é composta por intervalos de tom, tom, semitom, tom, tom, tom, semitom, na
representacdo em binario a escala natural de dé maior é representado como na figura
abaixo.

Figura 4. Escala de d6 maior em conjunto binario

lan Ring em seu texto aplicou essa metodologia para diferenciar escalas, mas
essa representacdo pode ser utilizada na padronizacdo de diferentes tonalidades dentro
de uma s0 escala. E € isso que foi usado para popular os dados de treinamento da rede
neural, que sdo doze classes cada uma representando uma tonalidade da escala maior
natural. As notas de cada tonalidade foram representadas em uma lista com conjuntos
binérios, onde o primeiro elemento da lista é a nota DO e a cada préximo elemento é um
meio-tom a cima. A imagem abaixo exemplifica a diferenca entre as tonalidades Ré,
Sol, e Si Bemol na escala maior natural na lista de nimeros binérios.

Rémaior=011010110101
Solmaior=101010110101

SiBemol=101101010110

Figura 5. Escala de Ré, Sol, e Si Bemol em binério

Para a IA ter mais eficiéncia na classificagdo, cada tonalidade sofreu
modificagdes na lista de sequencias binarias para poder popular o banco de dados e
definir alguns padrdes, para cada binario positivo representado pelo valor 1 na lista da
tonalidade, foi criado uma nova lista com um dos binarios positivos virando negativos.
A imagem abaixo exemplifica algumas modifica¢des na lista da tonalidade de Fa Maior.

Fa maior

101011010110
001011010110
100011010110
101001010110
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Figura 6. Modificag8es nas listas binarias em Fa maior

As 96 listas binarias para o treinamento da rede é a soma das 12 listas das
tonalidades originais com as 84 novas listas geradas através das modifica¢Bes de cada
tonalidade. Sendo que cada uma das doze tonalidades da escala maior natural contém
sua propria lista binaria, e para cada tonalidade foram criadas 7 novas listas com suas
modificacdes. Os dados de entrada da rede sdo da mesma natureza que os dados de
treinamento, e foram gerados por uma funcdo que a partir da lista numérica retornada
pela funcdo da figura 3, identificou quais sdo as notas da melodia, e transformou em
uma lista binaria com 12 elementos, como representado na figura abaixo.

[10 100|000010{J

Figura 7. Transformag&@o melodia numérica em conjunto binario

Rotulando qual é a classe das listas de nimeros binarios, todos os conjuntos
binarios contém outra lista de 12 elementos binarios, e que cada indice representa uma
tonalidade diferente. Como exemplificado na figura 8, o primeiro indice da lista é a
tonalidade de D6 maior, e cada préximo indice € igual a um semitom acima. A lista
binéria de Si Bemol mostrado na figura 5, terd a classe com uma lista de valores: 0000
00000010, com o indice de valor 10 positivo que € justamente o indice que
representa a tonalidade de Si Bemol.

Classes

OO EORERORCONORGRE
e I e e

D6 | DO Sustenido | Ré | Ré Sustenido | Mi | Fa | Fa Sustendo | Sol | Sol Sustendo | La | Si Bemol | Si

Figura 8. Index que representa cada classe

4.2. Inteligéncia Artificial

O objetivo da inteligéncia artificial foi classificar a tonalidade na escala maior natural
da melodia, 0 modelo da rede neural usado é o Perceptron multicamadas (MLP) que foi
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escolhido pelos resultados positivos, funcionando de forma efetiva ao fazer a previséo
da classificacdo. A rede tem quatro camadas, a camada de entrada tem 12 neurdnios, as
duas camadas ocultas tem tamanho de 700 e 100 respectivamente, e a de saida também
tem o tamanho doze, representando as doze classes. A figura abaixo exemplifica a
estrutura da rede.

Camada de entrada camadas ocultas camada de saida

= =

o/ 2%.e
Qg a®
® O

‘_.. B

700 100 12

Figura 9. Estrutura da rede neural

Na construcdo do modelo da IA, foi usado o Keras. A codificacdo do modelo
segue na figura abaixo.

model = keras.Sequential()

model.add(keras. layers.Dense(708, input_shape=input_shape, activation='relu'))
model.add(keras. layers.Dense (100, activation='relu’))
model.add(keras, Layers Dense(num_classes, activation='sigmoid'))
model.compile(loss="binary_crossentropy', optimizer='adam', metrics=['accuracy'])

-
'

history = model.fit(escalasBinarioTreinamento, labelsTreinamento, epochs=30, natch_size=76, validstion_split=8.2)
Figura 10. Modelo da rede neural

Primeiramente foi usado a classe Sequential que é apropriado para criar pilhas
simples de camadas, em que toda nova camada tem a saida para a proxima. Logo ap6s
foi chamado a classe Dense, que faz total ligacdo entre todas as camadas, (KERAS,
2020). Nos argumentos da primeira camada oculta densa foi passado os parametros do
tamanho da camada de entrada, que é 12, e a quantidade de neurénios da propria, que é
700, sua funcdo de ativacdo é a linear retificada (ReLU). A escolha do ReLU foi
baseado na eficiéncia e na simplicidade da implementacdo da funcdo pois ndo faz
operacgdes exponencialmente caras, se houver gradientes negativos ele os transforma em
0, e teve resultados expressivos nos testes da rede. A segunda camada oculta é similar a
primeira, usando também a funcéo de ativacdo ReL.U, mas possuindo 100 neurdnios. A
ultima camada, a de saida, tem a dimensdo da quantidade de classes, que sdo 12, e usa a
funcdo de ativacdo Sigmoid, que faz a previsdo dos valores de cada classe para que seja
positivo e limitado entre 0 e 1. Para configurar as métricas, perdas, e otimizador é usado
a classe Compile. Os otimizadores sdo algoritmos que melhoram a predigdo da rede
neural, durante o processo de treinamento os otimizadores moldam o modelo de forma
precisa mexendo nos pesos das sinapses, a funcdo de perda € o que informa ao
otimizador se ele esta trabalhando de forma certa ou errada (ALGORITHMIA, 2018).
Um otimizador funciona armazenando gradientes anteriores para calcular os gradientes
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atuais, os gradientes representam a relagdo da mudanca de um peso com a funcdo de
perda. O otimizador usado € o Adaptive Moment Estimation (Adam), ele mantém uma
média exponencial decrescente dos gradientes anteriores (ALGORITHMIA, 2018). A
funcdo de perda € usada como medida para saber se 0 modelo de previsdo é capaz de
prever o resultado esperado, a funcdo de entropia cruzada ou cross-entropy mede o
desemprenho do modelo de classificacdo em que a saida € um valor com probabilidades
entre 0 e 1, aumentando a perda quando a probabilidade da predicdo diverge do
resultado esperado, (TRUONG, 2019). A funcéo de perda usada no modelo foi o binary
cossentropy ou entropia cruzada binaria, essa funcéo classifica o resultado entre 0 e 1 e
para fazer a classificacdo entre os 12 rétulos das classes, é calculado individualmente a
entropia cruzada binaria de cada rotulo e depois é feito a somatoria para chegar a perda
completa (MARTINEK, 2020). A funcdo métrica é usada para julgar a performance do
modelo, essa funcdo é semelhante a funcdo de perda, sé que o resultado da avaliagdo
ndo é usado para treinar o modelo, a métrica de acuracia calcula em qual frequéncia a
previsdo é parecido com o modelo do resultado esperado (KERAS, 2020). O método Fit
comeca o treinamento da rede neural que recebe como pardmetros o banco de dados
para o treinamento e suas respectivas classes, a quantidade de épocas, tamanho do lote,
e a divisdo para validacdo. Foi dividido 20% das 96 listas de tonalidades em binario que
foram treinados na rede, isso porque o Keras pode separar parte dos dados de
treinamento em um conjunto de dados para validacdo e avaliar o desempenho do
modelo baseado nesse conjunto a cada época, (BROWNLEE, 2016). As épocas sdo
usadas para separar o treinamento em fases distintas, o que é Util para o registro e
avaliacOes periddica, ou seja, apds cada época serdo salvos os valores das métricas e
reutilizados nas proximas épocas, (KERAS, 2020). O tamanho de lote € o nimero de
amostras processadas antes das atualizacfes do modelo, nessa rede é usado 76, 0 mesmo
tamanho do banco de treinamento do modelo, (BROWNLEE, 2018).

Testando a rede, com os dados de entrada sendo uma melodia com as sequéncias
das notas D@, Sol, F4, Si, Sol, D6, Fa, Sol, o conjunto foi transformado em sua
sequéncia binaria como representado na figura abaixo, sendo usado como entrada na
rede neural que trabalhou por 30 épocas.

FHEEHEEE
]

Fa

ghopoRnn

]
/ Yy ;

[1 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1]

Figura 11. Melodia transformado em lista de binarios

Depois de compilado, foi usado a biblioteca Matplotlib para a geracdo dos
gréficos de desempenho da acuracia e perda do treinamento e teste da rede. Observando
o grafico da figura 12, observa-se que ha uma melhora progressiva da acuracia do teste
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e treinamento até a quinta época, depois disso os graficos seguem com 0S mesmos
valores, que sdo 0.9167. J4 0 modelo de perda do teste e do treinamento representado no
grafico da Figura 13, segue em declinio até aproximadamente 15 épocas, a partir desse
momento o valor da perda do teste comeca a subir novamente chegando no final das 30
épocas em um valor de 0.4255, ja o gréafico do treinamento da rede segue em declinio ao
longo de todas as épocas, chegando ao valor de 0.1970 de perda .

Model accuracy

— Train —
0.9 -

0.8

0.7 A

Accuracy

0.5 1

0.4 A

10 15 20 25 30
Epoch

o
v

Figura 12. Gréfico da acuracia do teste e treinamento da rede neural

Model loss

0.7 4 — Train
Test

0.6

0.5

Loss

0.4 4

0.3 1

0.2 1

T
0 5 10 15 20 25 30
Epoch

Figura 13. Grafico de perda da rede neural

Finalmente a predi¢do determinou os valores entre as 12 classes, tendo o maior
valor o resultado 0.2768, que se encontra no indice de nimero 0, portanto, segundo a
figura 8, a melodia esta em escala de D6 Maior.

Epoch 38/3@

====] - @5 714us/sample - : 8.1961 - acc: 0.9167 - val loss: 0.4506 - val acc: 0.9167

98

Figura 14. Resultado da predicédo da rede neural
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4.3. Harmonizando a melodia

Com a tonalidade da melodia, é possivel saber seu campo harménico, podendo assim
identificar as funcdes harmonicas de cada nota com seus respectivos graus. Seguindo
com a melodia e o resultado do exemplo da rede neural, que séo as notas Do, Sol, F3,
Si, Sol, D¢, F4, Sol, na tonalidade de D6 Maior. Foi criado uma funcdo que tem como
parametros a lista de representacGes numéricas das notas que é retornado na funcéo da
Figura 3, e o valor que representa a tonalidade da melodia que foi retornado pela rede
neural representado na Figura 14. Através desses parametros é gerando uma lista de
graus que tem o mesmo tamanho da lista da melodia, e tem como conteldo o conjunto
de graus que representa cada nota no campo harmonico de sua tonalidade. Se houver
uma nota na melodia que ndo pertence a nenhum grau, ele tera o valor 0. A figura
abaixo segue o exemplo das notas da melodia e seus respectivos graus no campo
harménico de D6 Maior.

Notas Do Sol Fa Si Sol Do Fa Sol
v v v v v v v v
N° das notas 1 8 6 12 8 1 6 8
v v v v v v v v
Graus 1 5 4 7 5 1 4 5

Figura 15. Grau das notas da melodia

Com a lista dos graus das notas da melodia, representado na Figura 15, foi criado
uma nova lista que representa a funcdo harmonica de cada grau dentro do campo
harmonico da melodia. A Figura abaixo mostra o exemplo dos nomes, nimeros, graus, €
funcGes harmonicas das notas da melodia.

Notas Do Sol Fa Si Sol Do Fa Sol

v { ' ' v { ! v

N° das notas 1 8 6 12 8 1 6 8

v { v ' v { ! v

Graus 1 5 4 7 5 1 4 5

I S T O O B

Fi a N . -
uncap Tonica Dominante S.Ub Dominante | Dominante Tonica Sub
Harmonica dominante Dominante

Dominante

Figura 16. Lista das fun¢Bes harménicas da melodia

Antes de entregar os acordes relacionados a melodia de entrada, todos os graus
da lista de fungdes harménicas da Figura 16 foram filtrados por uma fungéo que tem o
objetivo de descartar os elementos que se repetem. O propdsito dessa funcéo € aplicar o
estudo de sensacBes da harmonia funcional havendo alternéncias nas funcdes
harmonicas trazendo ao conjunto de acordes sentimentos de preparagdo, instabilidade e
repouso. Essa funcéo percorre toda a lista das funcdes harménicas e gera uma nova lista
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de numeros entre 0 e 1. Caso um dos elementos da lista das fungdes for igual ao
elemento do index seguinte havera uma comparacao baseado na qualidade funcional de
Seus respectivos graus, e o grau que representar a funcdo mais forte recebera o valor 1, e
o mais fraco valor 0. Para garantir que haja uma sensacdo de repouso, e ndo
instabilidade no final da harmonia, caso o Gltimo elemento da lista da Figura 16 n&o for
uma funcéo tonica, sera verificado se a penultima funcdo é, e caso seja, o ultimo index
da nova lista tera de valor 0. A representacdo da figura abaixo exemplifica o resultado
dessa funcao usando os dados do exemplo das funcées anteriores.

Graus 1 5 4 7 5 1 4 5
A\ Y \ A\ Y \J Y Y
Fungap Tonica |Dominante S_Ub Dominante | Dominante| Tonica S_Ub Dominante
Harmonica dominante Dominante
A\ Y Y Y Y \/ Y Y
listadeOe 1 1 1 1 0 1 1 1 1

Figura 17. Lista de 0 e 1 das fun¢des harmdnicas

Com a lista de graus que a funcdo da Figura 15 retornou, juntamente com a lista
da funcdo da Figura 17, foi finalmente distribuido os acordes em uma nova lista,
substituindo os graus positivos pelo seu acorde baseado em seu campo harmdnico. Na
figura abaixo é retratado o resultado final do processo mostrando a melodia de entrada e
o0s acordes de saida realizado com os mesmos dados das funcgdes anteriores.

Notas D6 Sol Fa Si Sol D6 Fa Sol
Lista de
el 1 1 1 0 1 1 1 1
Acordes D6 Maior | Sol Maior | Fa Maior Sem Sol Maior | D6 Maior | Fa Maior | Sol Maior
© ©) F) Acorde ©) © 5] (©)

Figura 18. Conjunto de acordes de saida

4.4. Analise dos resultados e consideracdes

Dentro da proposta do estudo de caso, que foi criar um software que entrega um
conjunto de acordes baseado nas notas musicais de uma melodia, o pré-processamento
dos dados, funciona bem com o auxilio da classe Tokenizer que padroniza em valores
numéricos as notas de entrada, e apesar de pouco intuitivo a inser¢cdo dos dados em
forma de texto, o Tokenizer reduz a probabilidade das notas ndo serem convertidas em
numeros, pois dispde de fungdes praticas como o texts_to_word_sequences que pode ser
usado pra dividir o texto em uma lista de palavras e por padrdo divide as palavras por
espaco, filtra pontuacdes, e converte todo o texto digitado em caixa-baixa, formatando o
texto caso haja diferenca entre caixa-alta e caixa-baixa, (BROWNLEE, 2017).
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Durante a composic¢éo de uma mdsica, se a escolha for criar a melodia e depois a
harmonia, € preciso identificar em qual escala e tonalidade a melodia estd sendo
composta. Portanto, no estudo de caso a conversao das tonalidades na escala maior em
sequéncias binarias possibilitou transformar qualquer sequéncia de acordes da melodia
em um conjunto binério de tamanho padrdo, mesmo se a lista da melodia for grande e
ter repeticdes de acordes. Além disso, facilitou o processo de criar novas listas para
popular o banco de dados para treinamento, que através de pequenos ajustes criou
diferentes possibilidades para cada tonalidade.

Através das abstracdes do Keras foi possivel, em poucas linhas de cddigo,
aplicar o modelo Perceptron Multicamadas. Sendo que as duas camadas ocultas, a
quantidade de neurdnios de cada camada, 0 nimero de épocas, e divisao para validacdo
foram escolhidos através de testes e analises. Fazendo comparagbes com as
possibilidades de cada item, usando a mesma melodia de entrada dos testes no estudo de
caso, representados na Figura 11, quando ha apenas uma camada oculta de tamanho
700, no final das 30 épocas os resultados da acurécia e perda do treinamento e teste da
rede neural foram bons e trouxeram nimeros semelhantes aos do exemplo do estudo de
caso mostrado na Figura 14. Acompanhando a Figura 19, a acurécia tem o valor de
0.9167 no treinamento e no teste, e a perda é de 0.2429 no treino, e 0.3211 no teste o
que significa que hd menos perda no teste que os valores do resultado do estudo de caso,
porém os valores de cada classe na predicdo sdo muito proximos, tendo uma diferenca
menor que um décimo. O que ndo acontece quando h& duas camadas como na Figura
14, que mantém um resultado significante entre o maior e 0 menor valor da predicéo.

1 - 85 66lus/sample - loss: 8.2429 - acc: 0.9167 - val loss: ©.3211 - val_acc: 9.9167
[[@.19986495 @.1625785 ©.16283027 @.16 20 @.12465635 ©.16. ]

8.14891325 8.167238  0.14792675 8.11593783 0.18469529 8.18695875]]

B

Figura 19. Resultados da rede neural com uma camada oculta de tamanho 700

Analisando os dados de teste no gréafico da Figura 12, a partir da época 17 0s
valores da perda comecam a subir ap6s uma constante decida. Seguindo com 0 mesmo
modelo da Figura 14, apenas mudando a quantidade de épocas para 16, que é o ultimo
momento que a perda decresce no grafico, os resultados ficam como mostrado na Figura
20, a perda do teste € de 0.3185 e do treinamento 0.2786. Os dados de perda e acuracia
parecem bem consistentes, mas diferente dos dados da Figura 14 ao compilar o mesmo
modelo haver valores e resultados diferentes, como mostrado na Figura 21. 1sso
acontece porque na escala maior natural ha apenas 12 tonalidades, e algumas vezes
apenas uma nota difere duas escalas de terem 0 mesmo conjunto de notas musicais,
portanto melodias que possuem duas ou mais notas pertencentes a mesma escala,
possuem resultados parecidos na predicdo da rede neural.

======] - @5 384us - loss: @. : 8.3185 - val acc: 9.9167

Figura 20. Resultado da rede neural com 16 épocas
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Epoch 16/16

== ] - @s 159us/sample - loss: ©.2901 - acc: @.9167 - val loss: 8.3613 - val acc: @.9167
[[@.28254825 ©.15189247 @ 8.25813  0.18695861 @.25563842

8.29824567 0.22737194 0.3079348 @.85159625 0.17762661 0.18949646]]
8

Figura 21. Resultado diferente da rede neural com 16 épocas

Depois das funcdes que usam os conceitos harmonia e qualidade funcional para
gerar sentimentos e sensagdes no processo da harmonizagdo da melodia, a lista com a
sequéncia de acordes sdo entregues em forma de texto assim como na Figura 18,
acompanhado com a lista das notas da melodia de entrada, o acorde do primeiro indice
da lista dos acordes representa a nota musical do primeiro indice da lista melodia, assim
seguindo sucessivamente. Na Figura 22, mostra o resultado da melodia da Figura 11,
que tem a tonalidade de D6 Maior como mostrado na Figura 14, validando finalmente a
harmonizag&o da melodia.

[[@.27888636 8.831150829 8.86724313 @.17360243 0.86182818 0@.2938
2 —

8513 8.88688296 B8.16446534 9.82963131 0.829@9347 8.91788849]]

2.129
e
['Do S0l Fa 5i Sol Do Fa Sol']
[c, &', "F', "mone", 'G*, 'C', 'F', 'G"]

Figura 22. Resultado da tonalidade, melodia e harmonia

5. Conclusoes

Durante o desenvolvimento do estudo foi verificado que a evolugdo da tecnologia e
consequentemente da inteligéncia artificial, em termos de facilidade em todos os tipos
de ambitos, possibilitou a abstracdo de conhecimento musical para as pessoas que
querem criar suas proprias musicas. 1sso € um beneficio, pois se a intencdo de toda nova
tecnologia é facilitar e auxiliar pessoas em suas atividades, o uso de softwares na
criacdo de musicas oferece a oportunidade para qualquer pessoa, mesmo sem muito
conhecimento musical, compor sua musica.

Ao longo dos anos foram catalogados padrdes na mdsica que atrelados aos
conhecimentos fisicos e matematicos foi criado a teoria musical, e embora seja de
natureza humana se expressar através da musica, com base nos estudos da teoria
musical e ao avango tecnolégico, maquinas conseguem auxiliar na composi¢do como
apresentado no estudo de caso, ou até mesmo criar suas proprias can¢des como Visto no
projeto AIVA. Se o uso das novas tecnologias é para fins profissionais, € verdade que o
mercado da musica se encontra em uma crescente nos Gltimos anos, e novas tecnologias
buscam deixar mais palpavel aos ouvidos humanos a arte de uma inteligéncia artificial,
baseada em obras humanas, criar musicas tdo emocionantes e originais quanto.

Atestamos no estudo de caso que baseado em automagdes das regras e padroes
da teoria musical o software recebe um conjunto de notas musicais, reconhece sua
tonalidade na escala maior natural usando uma I.A com modelo MLP, que trabalha com
uma boa acuracia e com uma perda permissivel, tendo assim uma confiavel predicéo.
Logo depois, segue com um conjunto de funcGes que trabalha baseado na teoria das
funcGes harmonicas justamente para que 0s acordes entregues transmitam diferentes
emocOes, provando que a implementagdo do software foi capaz de harmonizar uma
melodia.
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Boas sugestbes para implementacdes futuras é conseguir trabalhar com mais
escalas, além de deixar mais abstrato a insercdo dos dados de entrada, de modo que seja
possivel usar outros tipos de inteligéncia artificial para identificar quais sdo as notas
tocadas. E criar uma interface grafica para reproduzir os acordes que foram entregues.
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