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Resumo

Um levantamento detalhado dos trabalhos em composição computacional será apresen-
tado. Um algoritmo de composição e performance em tempo real de solos de jazz foi
criado, inspirado no estilo bebop. Técnicas utilizadas por músicos de bebop durante os
seus improvisos foram implementadas usando-se várias regras. Um novo modelo estocás-
tico, baseado no raciocínio de um músico durante o seu solo, escolhe a saída do algoritmo.
O usuário pode avaliar a saída do algoritmo em tempo-real, e isto será utilizado em um
processo de aprendizado supervisionado para modificar os parâmetros do modelo estocás-
tico. Algumas amostras de saídas do algoritmo serão mostradas, junto com as conclusões.

Palavras-chave: Composição Algorítmica, Cadeias de Markov, Métodos Estocásticos,
Treinamento Supervisionado, Música, Jazz.
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Abstract

An extensive review of the most prominent works in the field of computer music is presen-
ted. A real-time algorithm for composition and performance of jazz solos in the style of
bebop was created. Techniques that bebop musicians use on their solos were implemen-
ted using several rules. A new stochastic model, inspired by the thinking of a musician
during his solo chooses the algorithm output. The user evaluates the algorithm output in
real-time, and this input is used in a supervised learning process to change the stochastic
model parameters. Samplings of the algorithm output are shown, along with concluding
remarks.

Key-words: Algorithmic Composition, Markov Chains, Stochastic Methods, Supervised
Training, Music, Jazz.
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Capı́tulo 1
Introdução

Um certo grau de formalismo é a base da composição musical ocidental. Regras formais de com-
posição vêm sendo utilizadas desde o século XI, quando Guido d’Arezzo criou uma relação entre notas
musicais e as vogais em textos religiosos. Regras rigorosas foram desenvolvidas para a composição de
contraponto, nos períodos Clássico e Barroco. Outro exemplo é o serialismo, onde regras estritas di-
tam a ordem da escolha de vários elementos musicais, com algumas variações permitidas. Algoritmos
de composição estão, consciente ou inconscientemente, arraigados na composição musical ocidental.

Mas um conjunto de regras sozinho não é suficiente para determinar uma composição. O autor
escolhe quais regras deve seguir, em que ordem, e até quais deve quebrar, usando a sua criatividade.
Uma das perguntas fundamentais a qualquer sistema, não só de composição, mas de inteligência
artificial, é: Como simular a criatividade? Podemos considerar que a primeira forma de simular a
criatividade com algoritmos foi com a aleatoriedade. O mais antigo exemplo conhecido do uso de
eventos aleatórios em composição é a peça Musikalisches Würfelspiel (música de dados), de Mozart,
onde as variações que seriam aplicadas em um certo tema inicial eram decididas pelo resultado obtido
jogando dados. John Cage utilizou largamente eventos aleatórios em suas composições. A sua peça
Reunion é executada ao se jogar xadrez em um tabuleiro equipado com fotorreceptores, onde cada
movimento ativa um som, o que faz com que a peça seja diferente cada vez que é executada.

O computador permite que regras e métodos de simulação de criatividade sejam programados;
composições podem ser geradas quase que instantaneamente, com o poder de processamento atual.
Mas, para implementar um algoritmo de composição, duas perguntas fundamentais devem ser respon-
didas: como escolher e implementar as regras, ou seja, a base de conhecimento musical do sistema e
como simular a criatividade. O conhecimento musical pode ser codificado com regras derivadas dire-
tamente do estilo de composição ou aprendidas pelo computador através de exemplos musicais. Para
simular a criatividade várias abordagens já foram tomadas, como processos aleatórios, computação
evolutiva e aprendizagem de máquina. Uma outra questão aparece freqüentemente: Como simular um
crítico, ou seja, como saber se o resultado, seja de um pequeno trecho, seja da peça completa, é bom
ou ruim? O crítico de um sistema de composição algorítmica pode estar automaticamente implemen-
tado no seu conhecimento musical ou processo criativo, ou pode estar independente, controlando o
processo de composição à medida que ocorre, seja na forma de um módulo independente do módulo
de composição, seja na forma de um crítico humano.

O primeiro objetivo desta pesquisa é fazer um levantamento detalhado de vários sistemas de com-
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2 Capítulo 1. Introdução

posição algorítmica computacional, dando uma ampla visão da área e mostrando como as questões
acima já foram abordadas. O segundo objetivo é implementar um algoritmo de composição, apre-
sentando algumas novas abordagens para a resolução das questões levantadas. O algoritmo sugerido,
o Bebopper, tem o seu conhecimento musical implementado por meio regras que simulam técnicas
utilizadas por músicos de jazz para criar improvisos melódicos em tempo real. A criatividade é intro-
duzida por meio de um novo modelo estocástico proposto, que teve como inspiração o raciocínio de
um músico durante o seu improviso. O usuário pode participar como crítico: sua avaliação em tempo
real dos improvisos geradas será utilizada em um processo de aprendizado supervisionado para ajustar
os parâmetros do modelo estocástico.

1.1 Organização

No capítulo 2 é apresentado um levantamento detalhado dos trabalhos recentes em composição e
performance computacional. As seções do capítulo estão categorizadas pelo tipo de técnica utilizada,
com exceção da última, a Performance Expressiva, que não é uma técnica, mas sim uma área que tem
despertado grande interesse, onde são utilizadas várias técnicas diferentes. O capítulo 3 está dedicado
à apresentação do algoritmo criado. Na seção 3.1 é feita uma introdução e visão geral do algoritmo.
A seção 3.2 explica as técnicas utilizadas para a criação do improviso melódico. Na seção 3.3 são
apresentados os detalhes da criação de uma seção rítmica para o acompanhamento do improviso. Na
seção 3.4 está apresentado o modelo estocástico proposto. No capítulo 4 serão apresentados alguns
resultados, conclusões e perspectivas futuras.



Capı́tulo 2
Modelos Existentes

2.1 Processos Estocásticos

Processos estocásticos foram usados para composição computacional extensivamente no passado
e continuam a ser usados atualmente, embora dificilmente como abordagem única, e muito mais como
uma das partes de um sistema. Uma das principais razões de se usar processos estocásticos é a baixa
complexidade, o que os torna bons candidatos para aplicações em tempo real, especialmente quando
não se tinha a capacidade computacional que se tem hoje. Com o passar do tempo, outros métodos
passaram a ser factíveis de serem implementados em tempo real, e os métodos baseados puramente
em processos estocásticos foram sendo em parte substituídos por novas abordagens. Os dois méto-
dos estocásticos mais utilizados em composição algorítmica são cadeias de Markov e distribuições
aleatórias.

2.1.1 Cadeias de Markov

Cadeias de Markov foram formuladas em 1906 pelo matemático Andrei Markov (1856-1922). Ele
usou o seu modelo para derivar tendências ortográficas da língua Russa, utilizando o texto Eugene
Onegin, de Aleksandr Pushkin [4]. Cadeias de Markov são um tópico fundamental na área de pro-
cessos estocásticos, e foram utilizadas para modelar vários tipos de processos aleatórios em diversas
áreas. Cadeias de Markov são sistemas discretos usados para representar a tendência de um determi-
nado estado ou evento se seguir a outro, ou a um conjunto de outros estados imediatamente anteriores.
Uma cadeia de Markov pode ser representada por uma matriz composta das probabilidades de um
estado se seguir a um ou mais estados anteriores. Um exemplo simples de uma cadeia de Markov
com 3 estados é dado na figura 2.1. Cada vértice do grafo representa um estado, e os números sobre
cada um dos arcos indicam a probabilidade de sair de um estado e chegar a outro. Por exemplo, a
probabilidade de ir para o estado 2, se o estado atual é o 1, é de 0,25.

Cadeias de Markov foram provavelmente o método estocástico mais usado para a composição
algorítmica, especialmente nos primeiros anos da composição computacional, onde eram necessários
métodos pouco complexos. A primeira aplicação existente de composição computacional utilizou
cadeias de Markov com probabilidades de transição nota a nota. Lejaren Hiller utilizou o computador
ILLIAC para compor a Illiac Suite, com a ajuda de Leonard Isaacson e Robert Baker [121]. No final

3
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Figura 2.1: Um exemplo de uma cadeia de Markov

dos anos 50 e início dos anos 60, Hiller e Baker desenvolveram uma das primeiras linguagens para
composição computacional, o MUSICOMP, que consistia em um conjunto de sub-rotinas divididas em
3 partes: a geração, onde a matéria-prima musical é gerada; a modificação, onde se aplicam variações
sobre o material gerado anteriormente e a seleção, responsável por escolher qual o material gerado
que deve entrar na composição.

Iannis Xenakis, um dos mais famosos pesquisadores da área, utilizou outros processos estocásti-
cos, além de cadeias de Markov. Em seu livro Formalized Music [147], ele descreve eventos musicais
em termos de três componentes: frequência, duração e intensidade. Esses três elementos foram com-
binados em forma de vetor e utilizados como estados em uma cadeia de Markov [55].

Boa parte das aplicações com cadeias de Markov utiliza matrizes de transição nota a nota. A es-
colha da nota atual depende de 1 ou mais notas anteriores. Zicarelli, no seu M and Jam Factory [149]
utiliza essa abordagem, com quatro cadeias de Markov de 1ª a 4ª ordem sendo utilizadas alternada-
mente, de acordo com um conjunto de parâmetros definidos pelo usuário. As matrizes de transição
podem ser derivadas de melodias fornecidas pelo usuário. As melodias geradas com esse tipo de abor-
dagem, apesar de apresentarem semelhanças, principalmente estatísticas, com melodias humanas, não
possuem sua objetividade nem estrutura. Seria o mesmo que, com matrizes de transição letra a letra
em uma determinada língua, tentar obter frases ou até parágrafos com algum significado.

Cadeias de Markov foram utilizadas pela primeira vez para a análise musical por Franz [55]. Ele
montou cadeias de Markov de primeira a terceira ordem com as probabilidades de transição entre
notas tiradas de nove improvisos diferentes do saxofonista John Coltrane, executados sobre a sua
composição Giant Steps, para depois analisá-las e tirar conclusões sobre o estilo desse músico. Franz
considerou que redes de Markov são úteis como método de análise musical, servindo como um pri-
meiro passo na busca de métodos de análise quantitativa para elementos historicamente analisados
apenas qualitativamente, como estilo musical e criatividade.

Uma variação relativamente recente em cadeias de Markov são as Cadeias Ocultas de Markov, ou
Hidden Markov Chains (HMM). Para um tutorial sobre cadeia ocultas de Markov, veja o texto the
Dugad e Desay [48].
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Cadeias ocultas de Markov têm uma maior flexibilidade para capturar níveis musicais mais com-
plexos, quando comparadas a cadeias de Markov [39]. A sua forma de utilização geralmente envolve
algum tipo de treinamento, onde temos como entrada uma seqüência de eventos, e procura-se desco-
brir a cadeia oculta de Markov que geraria tal seqüência com maior probabilidade.

No seu excelente tutorial sobre cadeias ocultas de Markov, Dugad e Desay mostram que a maioria
das aplicações de HMM se reduz à resolução de duas questões [48]:

• Dada uma HMM, como calcular a probabilidade de gerar a seqüência de entrada?

• Como ajustar os parâmetros dessa HMM de forma a maximizar essa probabilidade?

Se for possível resolver essas questões, poderemos encontrar uma HMM que reproduz seqüências
estatisticamente próximas à seqüência de entrada, o que pode ser útil para capturar e gerar o estilo de
um certo compositor, por exemplo. Vários métodos já foram sugeridos para resolver cada uma das
questões [48]. Clement utilizou HMM’s para modelar uma gramática estocástica livre de contexto
(SCFG - stochastic context-free grammars) que busca capturar macroestruturas musicais, analisando
uma seqüência de entrada com elementos musicais [39]. Os elementos musicais em questão são
progressões harmônicas, mas o modelo sugerido pode ser utilizado para modelar outros elementos
facilmente. Assumindo que cada elemento possa ser capturado de forma independente, o grande
desafio é como combinar cada elemento de forma a descrever um estilo musical. Para o treinamento,
foram utilizadas as técnicas de forward-backward [126] para encontrar a probabilidade de ocorrência
da seqüência de entrada e o algoritmo de maximização de esperança de Baum-Welsh [111] para o
ajuste dos parâmetros do modelo. Segundo os autores, embora tenham sido encontrados problemas
na aplicação dos algoritmos utilizados para o aprendizado de línguas naturais, cadências harmônicas
são suficientemente simples para que possam ser aprendidas. Em relação a outros aspectos musicais,
cadeias de Markov podem não ser adequadas, mas algoritmos para o aprendizado de gramáticas livres
de contexto podem ter sucesso.

Outro modelo que utiliza HMM é apresentado na dissertação de Allan [3], para resolver um pro-
blema clássico de composição algorítmica: a harmonização em 4 vozes de uma linha melódica dada.
A tarefa de harmonização foi dividida em três partes: a) Construção de um esqueleto harmônico; b) O
esqueleto de acordes, onde o esqueleto harmônico é preenchido com notas musicais; c) A ornamen-
tação, adicionando notas no contratempo para embelezamento e melhor fluência das linhas melódicas
individuais.

As duas primeiras partes são resolvidas com HMM, usando-as de forma gerativa: primeiro as
HMM são treinadas, tendo como seqüências de entrada harmonias de J.S. Bach. A idéia básica é que
em uma seqüência musical de entrada, as notas da melodia são as saídas, geradas pelos acordes da
harmonia, que são definidos como os estados ocultos.

Para o ajuste dos parâmetros das HMM, foram utilizadas duas abordagens: o método de estimação
do máximo a posteriori (MAP) usando o algoritmo de Viterbi [51] e amostragens da probabilidade
condicional dos estados dadas as saídas.

Após o treinamento, o algoritmo executou muito bem a tarefa de harmonização de melodias de
entrada, conseguindo capturar nuances do estilo de Bach. Entre as vantagens apresentadas pelo autor
está a ausência de um conhecimento pré-programado: todo o conhecimento harmônico do sistema é
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obtido através de exemplos. Outra grande vantagem é que o sistema é capaz de planejar a harmoniza-
ção globalmente, ao invés de maximizar o valor das transições locais, uma característica de HMM’s.
Cadeias de Markov já conseguiram se mostrar boas ferramentas para sistemas de composição e análise
musical. Porém, existem algumas desvantagens a serem levantadas: encontrar as probabilidades de
transição nem sempre é tarefa simples, e devem ser analisadas muitas peças musicais para que se tenha
a garantia de um sistema robusto. Além disso as cadeias de Markov têm dificuldade de capturar níveis
musicais abstratos, apesar dessa dificuldade ser um pouco atenuada com o uso de HMM’s. A não
ser que sejam utilizadas em conjunto com outras técnicas, métodos que utilizem cadeias de Markov
geralmente têm como saída composições com pouca estrutura musical.

Minsky [98] tem uma explicação para refutar o uso de processos estocásticos em música:

Although stochastic methods have been widely used, studies of their application to

music has been concentrated on different selection methods and processes instead of con-

sidering the implications on thus-synthesized music. Especially when using a cognition-

oriented viewpoint, it is difficult to apply stochastic methods to simulated mental proces-

ses. Mental processes seem not to be random in the stochastic sense, because human

beings try to rationalize their choices logically, even if the rationalizations are complica-

ted or vague.

2.1.2 Distribuições Aleatórias

Números aleatórios são utilizados para tomada de decisões. Em música são utilizadas geralmente
selecionar a próxima nota da composição [90]. Uma excelente discussão sobre a utilização de distri-
buições aleatórias, bem como outros métodos estocásticos em música foi apresentada em dois artigos
por Charles [5, 6]. Além disso, Ames apresenta o seu método de obter equilíbrio em uma distribuição
aleatória: statistical feedback. Segundo Ames, um dos maiores problemas de distribuições aleatórias é
que precisa-se de um número relativamente grande de eventos para que a distribuição seja representada
proximamente. Se o número de eventos não é grande, a distribuição não teve tempo suficiente para
“falar”. O seu método diminui bastante o número de eventos necessários para que uma distribuição
seja bem representada.

2.2 Sistemas Caóticos não Lineares e Fractais

Um sistema caótico pode ser definido como um sistema dinâmico de comportamento complexo,
determinado por equações recursivas não-lineares, com um alto grau de imprevisibilidade devido à sua
sensibilidade às condições iniciais. O interesse em estudar esse tipo de sistemas está no fato de que a
maioria dos sistemas encontrados no mundo real é não linear, e apresenta um comportamento caótico
em alguma extensão. Entre os exemplos que já foram modelados através de sistemas caóticos estão a
previsão do tempo, flutuações populacionais, mecânica de fluidos e fenômenos elétricos oscilatórios.
Algumas de suas características, como a auto-similaridade e auto-correlação, além da baixa comple-
xidade computacional para serem geradas, fizeram com que sistemas caóticos fossem utilizados para
a composição computacional.
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Um sistema caótico pode ser representado pela equação

yt+1 = f(yt) (2.1)

onde a função f é não linear. À medida que os valores de yt vão sendo iterados, os seus valores
traçam uma órbita. Essas órbitas são de grande interesse matemático, e formam a essência de sistemas
caóticos. O comportamento de f pode ser bastante variado. Muitas vezes seu conjunto-imagem é
ilimitado. Em outros casos a função tem um comportamento oscilatório, gerando uma órbita periódica.
Em qualquer caso, o ponto ou conjunto de pontos para o qual a função f converge é chamado de
atrator caótico ou estranho, e pode ser definido pelo conjunto A da equação abaixo [66]:

A =
2∞
⋃

i=∞

f
◦n(y) k = 0, 1, 2, . . . f : Rn → R

n (2.2)

onde está sendo usada a notação de composição de funções, f
◦2(y) = f (f(y)).

Como dito acima, alguns sistemas caóticos têm atratores que são um conjunto finito. O valor da
função vagueia pelo espaço sem nunca voltar a um ponto já percorrido. Após um número infinito
de iterações, o atrator preenche uma determinada fração do espaço, tendo portanto uma dimensão
fracional. Tais atratores são chamados de fractais.

Representações gráficas de fractais podem assumir belíssimas formas, o que motivou o apare-
cimento de vários sistemas de composição que os utilizam. Apesar de produzirem alguns trechos
interessantes, as peças geradas por sistemas caóticos não tem estrutura e parecem vagar sem obje-
tivo. Além disso, é difícil julgar a sua qualidade, pois o seu conhecimento musical não é derivado de
trabalhos ou pensamento humano [119].

2.3 Sistemas Especialistas

Sistemas especialistas, no sentido que utilizaremos aqui, são sistemas que utilizam um conjunto
regras e restrições simbólicas pré-programadas como base do seu conhecimento, para alcançar um ob-
jetivo desejado. O uso de sistemas especialistas parece uma escolha natural em música especialmente
quando se está modelando um domínio específico e bem conhecido, ou se quer introduzir estruturas
ou regras explícitas. Uma grande vantagem é que o seu raciocínio é bem definido; é fácil explicar seu
funcionamento através das regras. Um problema que já se tornou clássico em música computacional
é o de harmonização em quatro vozes: Dada a voz da melodia de entrada(soprano), encontrar as ou-
tras três vozes(contralto, tenor e baixo) que a harmonizem adequadamente. Como estão implícitas no
problema várias restrições, como a tessitura das vozes e voice leading, este problema foi resolvido na
maioria das vezes utilizando sistemas baseados em regras.

Ebcioglu desenvolveu sua própria linguagem (Backtracking Specification Language) e a utilizou
para desenvolver o seu sistema CHORAL de harmonização no estilo de J.S.Bach [49].

Outra técnica utilizada foi CSP (constraint satisfaction programming). O objetivo da CSP é res-
tringir progressivamente os valores possíveis das variáveis do modelo, até que se chegue a um valor
único para cada uma.

Pachet e Roy utilizaram CSP para o problema de harmonização [117]. O conhecimento é repre-
sentado utilizando uma visão orientada a objetos. A harmonização é modelada como um conjunto
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de restrições. O algoritmo é dividido em dois passos: No primeiro, as restrições são aplicadas aos
intervalos entre as notas de uma mesma voz, pertencentes a acordes consecutivos; no segundo, são
aplicadas aos intervalos entre as vozes de um mesmo acorde. O algoritmo de busca é baseado em
backtracking.

Henz e Lauer implementaram um sistema musical em duas partes: arranjo, com o sistema AARON,
e o sistema de composição, o COMPOzE, este último utilizando CSP, através do sistema de progra-
mação Oz [71]. O COMPOzE cria composições em quatro vozes tendo como entrada o plano musical
elaborado pelo AARON.

Phon-Amnuaisuk e Wiggins compararam um sistema baseado em regras e um algoritmo genético
para a harmonização, chegando à conclusão que algoritmos genéticos não são apropriados para o uso
em música [124]. Posteriormente o sistema de harmonização baseado em regras foi sofisticado com
uma estrutura hierárquica, onde cada componente do modelo trabalha em um nível diferente [122].

Um outro problema onde parece lógico o uso de CSP é a composição de melodias em contraponto.
Apesar da utilização do contraponto ter variado bastante durante toda a história da música ocidental,
uma característica comum a todos os estilos de contraponto é um conjunto rigoroso de restrições.
Vendo a composição de contrapontos por esse ângulo, Jones criou o CPA (counterpoint assistant),
um assistente para a criação de contraponto atonal, utilizando CSP [89]. A vantagem do CPA em
relação a trabalhos anteriores é que ele não está preso a nenhum estilo específico: o usuário define
as restrições, podendo simular um estilo existente ou criar o seu próprio. Além disso, o CPA permite
melodias cromáticas, sem nenhuma restrição diatônica. O CPA não possui nenhuma regra tradicional
de contraponto implementada a priori. O usuário é responsável pela entrada de todas as restrições
que serão utilizadas. As restrições estão divididas em duas categorias, melódicas e harmônicas, e a
abordagem escolhida foi totalmente empírica: O usuário entra com um número de linhas melódicas, de
onde serão tirados os intervalos e padrões rítmicos para a montagem das linhas do contraponto; essas
são as restrições melódicas. Depois, devem ser adicionados os acordes permitidos, de 2 a 6 notas,
definindo as restrições harmônicas. O usuário pode ainda ativar algumas restrições globais, como a
proibição do uso de oitavas e uníssono, ou do cruzamento entre vozes. Pode também definir o número
máximo de notas simultâneas a qualquer momento, o número de notas em solo (sem harmonia) e o
número mínimo de acordes de n notas, para n de 2 a 6. Com isso, é possível ter um grande controle
sobre a densidade do contraponto gerado. Depois de ter todas as entradas definidas, o CPA encontra
todos os contrapontos possíveis que satisfazem as restrições. O número de resultados pode chegar
a centenas. Para facilitar a visualização, os resultados são ordenados crescente ou decrescentemente
de acordo com um entre vários critérios, como menor número de notas diferentes, menor número
de acordes diferentes ou menor número de notas em solo, por exemplo. Segundo o autor, a arte ao
usar o CPA consiste definir e refinar as restrições, progressivamente, de forma a encontrar resultados
úteis, pois as primeiras tentativas geralmente devolvem um número excessivo de resultados. Com a
experiência, o CPA pode se tornam um grande assistente para a composição de contrapontos, como
mostram as composições apresentadas pelo autor.

Gwee examinou o processo de composição do ponto de vista da teoria da complexidade computa-
cional e do aprendizado de máquina [69]. Para estudar essas questões, ele implementou um sistema de
composição de uma classe de contraponto conhecida como species counterpoint. O problema de com-
posição de contrapontos sobre melodias dadas será modelado como um problema de CSP. As regras
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do sistema estão divididas em 2 partes: as regras que modelam o estilo musical (correctness rules),
que incluem regras melódicas e harmônicas referentes a esse tipo de contraponto. Essas regras garan-
tem que o contraponto estará correto, mas não são suficientes para que o contraponto seja criativo ou
artístico. Para isso, são introduzidas as regras artísticas (artistry rules), que tentam incluir algum tipo
de criatividade, e são baseadas principalmente em preferências musicais de ouvintes dos tempos atu-
ais. Para a verificação das regras, foi utilizada lógica fuzzy, considerada mais adequada, especialmente
para as regras artísticas. Em seguida, o autor faz uma interessante discussão sobre a complexidade
dos algoritmos envolvidos na resolução do problema de encontrar os contrapontos que satisfazem as
restrições. Essa é uma das maiores contribuições dessa pesquisa, visto que tratar da complexidade é
algo raro ou quase inexistente no campo da composição computacional. Na segunda parte do trabalho,
Gwee tenta fazer com que as composições do sistema sejam tão próximas a uma composição humana
de forma a não ser possível distinguir entre uma e outra, como uma espécie de teste de Turing. Para
isso, o primeiro passo é saber avaliar uma composição de forma mais humana possível. Ele tentou
duas abordagens: O Jeppesen Experiment, onde é coletado um conjunto de composições de um ex-

pert (o músico dinamarquês Knud Jeppesen) e se determina a importância relativa que ele deu a cada
uma das regras do sistema, dessa forma ajustando os seus pesos. A segunda abordagem envolve o
treinamento supervisionado de uma rede neural para que ela seja capaz de avaliar uma composição de
forma semelhante a um humano. Com essas duas formas de avaliação, Gwen utilizou dois métodos
heurísticos de busca para encontrar composições sub-ótimas: busca best-first com branch-and-bound

e um algoritmo genético.

Outra aplicação para a composição de contrapontos é o Doctor Webern [20]. O usuário entra
com um conjunto de temas que sofrem variações musicais, como inversões, permutações e alterações
rítmicas, entre outras. Os temais iniciais e as variações serão utilizados para a composição das vozes.
A composição será feita em um estilo musical, determinado por um conjunto de restrições, divididas
em três grupos: restrições polifônicas, harmônicas ou variacionais. As polifônicas incluem regras
sobre intervalos e restrições a certos paralelismos. Restrições harmônicas excluem determinados tipos
de acordes, dependente ou independentemente do contexto. As restrições variacionais determinam
o tipo de variações que podem ser utilizadas, restringindo as variações não utilizáveis em um dado
estilo, por exemplo. Um programa, chamado Doctor Helmholtz, será desenvolvido para executar a
saída do Doctor Webern, através de várias técnicas de síntese de som.

Uma das maiores limitações levantadas quando se trata de performance musical computacional é
a falta de expressividade, o resultado mecânico da execução. Por causa disso, uma área da composi-
ção computacional que tem atraído bastante atenção ultimamente é a performance expressiva, ou seja,
como tornar mais expressiva a execução musical de um computador. Friberg, junto com os seus cole-
gas Johan Sundberg e Lars Fryden, desenvolveu um conjunto de regras para converter uma partitura
escrita em uma performance musical expressiva convincente [57, 58]. As regras aplicam desvios de
intensidade, duração e ritmo nas notas da partitura, e foram derivadas num processo de análise-por-
síntese. O conjunto de regras foi posteriormente implementado em LISP dando origem ao sistema
denominado Director Musices [59, 24]. Mais detalhes sobre essa pesquisa serão dados na seção 2.9,
performance expressiva.

Um modelo computacional baseado em um regras simbólicas tem a vantagem de ter o seu fun-
cionamento facilmente explicado, mas também apresenta algumas desvantagens. Representar o co-
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nhecimento de forma simbólica nem sempre é tarefa simples, mesmo com a ajuda de especialistas,
especialmente quanto se tenta implementar as exceções às regras, algo necessário em música. Outra
grande desvantagem é que o espaço musical pode ficar limitado pelas regras, diminuindo a criativi-
dade.

2.4 Gramáticas Gerativas

Em música, certo grau de hierarquia existe naturalmente. Notas são combinadas para formar
frases, que por sua vez formam seções, movimentos e peças inteiras. Um problema presente em
grande parte dos algoritmos de composição é a falta de macroestrutura. Uma composição que consiste
de um único nível hierárquico - uma sucessão de melodias não relacionadas, por exemplo - dificilmente
despertará interesse. Uma forma de conseguir uma estrutura hierárquica é utilizar uma gramática para
a composição musical, da mesma forma que vem sendo usada para linguagem natural.

As gramáticas gerativas, criadas por Noam Chomsky e apresentadas em seu livro Syntactic Struc-

tures [37], são mecanismos que simulam a capacidade de uma pessoa de criar frases gramaticalmente
corretas em sua língua nativa. A idéia básica é que a linguagem, apesar de possuir uma estrutura
extremamente complicada, apresenta alguma regularidade matemática.

Uma gramática gerativa é formada por um conjunto de regras (e palavras) capaz de formar frases
na língua escolhida, de forma a nunca criar uma frase errada gramaticalmente. As regras transformam
sucessivamente classes de hierarquia alta em classes de hierarquia mais baixa, até chegar em classes
na hierarquia mais baixa, que serão substituídas por palavras. Esse processo é realizado por meio
de augmented transition networks(ATN).

Figura 2.2: Exemplo do funcionamento de uma gramática gerativa

Na figura 2.2 podemos ver um exemplo de uma frase construída por uma gramática gerativa. Como
podemos notar na frase gerada, apesar de ter sentido gramatical, as frases criadas por gramáticas
gerativas podem não ter nenhum sentido semântico. Esse problema é resolvido em versões mais
avançadas onde o significado das palavras é levado em consideração.

A mais conhecida aplicação de gramáticas gerativas em música é o livro A generative theory of

tonal music [101]. Os autores tentam descrever como um ouvinte treinado percebe intuitivamente
a estrutura musical de uma peça, e partindo disso apresentam um sistema de análise gramatical de
música tonal.
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Um uso bastante comum de gramáticas em música é a indução de estilo musical, para posterior
composição de novas peças dentro do estilo capturado. Essa é exatamente a proposta de David Cope,
em seu sistema EMI (Experiments in music Intelligence) [43, 44]. Com um algoritmo de reconhe-
cimento de padrões aplicado em peças musicais de um autor desejado, o sistema encontra alguns
padrões utilizados repetidamente, que são chamados de assinaturas do compositor, e que são incluídas
em uma biblioteca. Uma ATN é responsável pelo rearranjo das assinaturas de uma biblioteca em uma
nova composição, de uma forma bem estruturada. O EMI já criou composições no estilo de vários
compositores eruditos, como J.S. Bach, Ludwig van Beethoven, Johannes Brahms e Béla Bártók. O
EMI é um dos sistemas de composição computacional mais conhecidos, e um dos que apresenta me-
lhores resultados. Apesar disso, é censurado fortemente, especialmente por críticos musicais que se
recusam a acreditar que uma máquina pode compor músicas que emocionem. Em resposta a tais crí-
ticas, que se estendem à composição algorítmica como um todo, e não só ao EMI, Cope escreveu um
artigo bastante interessante [45].

Também na área de indução de estilo musical, Buzzanca desenvolveu uma gramática para o reco-
nhecimento de estilo musical [27], usando as regras de melodia de Baroni, Dalmonte e Jacoboni [13].
As regras dizem respeito à organização e ocorrência de certos padrões melódicos, estrutura intervalar,
organização rítmica, entre outros aspectos. Uma composição de Giovanni Legrenzi foi analisada bus-
cando a detecção de indicadores estilísticos. Outras composições, de Legrenzi e outros compositores
também foram analisadas, para verificar se o programa é capaz de encontrar as diferenças entre os
estilos. Em um estudo posterior, Buzzanca mostra que gramáticas, sozinhas, não são suficientes para
resolver o problema de reconhecimento de estilo, e apresenta um método de reconhecimento baseado
em redes neurais [28]. A rede funciona melhor para reconhecimento, e a gramática para a geração de
exemplos; em conjunto, formam um sistema mais eficiente (ver seção 2.7).

Steedman desenvolveu uma gramática gerativa para criação de harmonias em progressões de blues
de 12 compassos [135], e nais tarde a refinou usando gramáticas categoriais [136].

Algumas desvantagens do uso de gramáticas devem ser levadas em consideração. Gramáticas
são estruturas hierárquicas, enquanto a música não é totalmente; portanto, ambiguidade pode ser ne-
cessária para melhorar o poder de representação da gramática [129]. Além disso, é um processo
computacionalmente caro, dificultando o seu uso para implementações em tempo real, especialmente
quando se inclui semântica.

2.5 Autômatos Celulares

Autômatos celulares são sistemas dinâmicos discretos. Podemos defini-los como uma matriz cujos
elementos são denominados células, cada uma podendo assumir um estado dentre um certo número
de estados possíveis. As células são atualizadas de forma síncrona em instantes discretos de tempo, de
acordo com uma ou mais regras locais. O estado de uma célula em um instante de tempo atual depende
apenas do seu estado e do estado de algumas células próximas – definidas como a sua vizinhança –
no instante de tempo anterior. Para definir um autômato celular precisamos apenas das suas regras de
atualização e a sua configuração inicial.

Autômatos celulares têm se mostrado ferramentas muito importantes em modelagem e simulação,
encontrando aplicações em áreas diversas, como física, química, biologia e até sociologia. Uma carac-
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terística importante de autômatos celulares é que, apesar de a sua dinâmica ser controlada apenas por
regras locais, diversos comportamentos globais tendem a ocorrer ao longo do seu desenvolvimento -
o que é chamado de comportamento emergente.

McAlpine, Miranda e Hoggar apresentaram o CAMUS 3D (Cellular Automata MUSic in 3 Di-

mensions), um sistema que utiliza dois autômatos celulares conhecidos - o Jogo da Vida e o Demon

Cyclic Space - para composição musical [104]. Como é explicado no artigo, O CAMUS 3D é uma
versão melhorada do CAMUS, dos mesmos autores, com a principal diferença de que os dois autô-
matos celulares agora têm três dimensões, ao invés de duas. Com a utilização de autômatos celulares
para a composição, os autores esperam que padrões musicais e o surgimento de um estilo musical pró-
prio do sistema apareçam espontaneamente durante o processo de composição, como consequência
do comportamento emergente dos autômatos celulares.

O processo de composição começa com a iniciação do Jogo da Vida com uma configuração inicial
escolhida pelo usuário e o Demon Cyclic Space é iniciado aleatoriamente. Após esse passo, os dois
autômatos são executados simultaneamente. A cada instante de tempo, as 3 coordenadas de cada
célula viva no Jogo da Vida são utilizadas para montar um acorde de 4 notas, que pode ter suas notas
tocadas simultaneamente ou sequencialmente. O estado da célula correspondente no Demon Cyclic

Space determina o instrumento que executa tal acorde. Cada coordenada da célula indica o intervalo
entre as notas do acorde. A fundamental do acorde e a ordenação e duração das notas - no caso
das notas serem executadas sequencialmente - são escolhidas através de processos estocásticos, cujos
parâmetros podem ser especificados pelo usuário na iniciação do sistema.

As composições geradas apresentam um estilo bastante específico, centrado em eventos musi-
cais de 4 notas. Isso é resultado direto da arquitetura do algoritmo, bem como do comportamento
emergente dos autômatos. Os autores acreditam que a natureza orgânica dos autômatos celulares é
responsável pelos bons resultados, considerados melhores do que de outros algoritmos de composição
que utilizam técnicas semelhantes.

Uma limitação atual do sistema é que ele gera a composição uma célula por vez, usando uma
ordem fixa para a varredura do Jogo da Vida. Isso significa que a música gerada é monofônica, e
surge uma ordem fixa de progressão harmônica. A solução para esse problema seria o processamento
paralelo das células, o que por sua vez aumentaria bastante a complexidade do sistema. Além disso
há a questão do conteúdo harmônico gerado, que teria de ser avaliado de alguma forma, para evitar
harmonias ruins. Os autores têm a intenção de, ao implementar o processamento paralelo, implementar
também uma rede neural para classificar os acordes resultantes, treinada para responder a harmonia
de forma similar à pessoa que opera o sistema.

Bilotta e Pantano desenvolveram um algoritmo genético para testar uma nova forma de avaliação
do fitness, baseado na consonância [21]. É definido um autômato celular, cujas regras de evolução
formam o genoma da população do algoritmo genético. São definidas algumas regras de musificação
do autômato - a transformação de suas células em música. A peça musical resultante tem o seu fitness

calculado de acordo com a consonância entre as suas notas, e o algoritmo genético continua a sua
evolução quando toda a população tiver o seu fitness avaliado. A motivação dos autores é verificar
as propriedades emergentes em sistemas de inteligência artificial em música, trabalhando com fitness

baseado em consonância, seguindo a hipótese de que a evolução está presente na música e é possível
detectar nessa evolução propriedades emergentes e organização de alto-nível, que de certa forma se
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parecem com a evolução histórica da música ocidental, da forma que a conhecemos.

2.6 Computação Evolutiva

A computação evolutiva é um ramo da ciência da computação que propõe um paradigma alterna-
tivo ao processamento de dados convencional. Este novo paradigma, diferentemente do convencional,
não exige, para resolver um problema, o conhecimento prévio de uma forma de encontrar uma so-
lução. A computação evolutiva é baseada em mecanismos evolutivos encontrados na natureza, tais
como a auto-organização e o comportamento adaptativo. Estes mecanismos foram descobertos e for-
malizados por Darwin em sua teoria da evolução natural, segundo a qual a vida na terra é o resultado
de um processo de seleção, pelo meio ambiente, dos mais aptos e adaptados, que tem mais chances de
reproduzir-se.

O termo computação evolutiva foi introduzido por volta de 1960 por Rechenberg e Schwefel [10].
A computação evolutiva está baseada em algumas idéias básicas que, quando implementadas, permi-
tem simular em um computador o processo de passagem de gerações da evolução natural: a codifi-
cação das soluções, a população de soluções, a forma de avaliação dos indivíduos e os operadores
genéticos.

A codificação da solução significa encontrar uma forma de representação simbólica da solução do
problema tratado; uma estrutura que determine unicamente a solução do problema, como um vetor,
uma matriz, um conjunto ou uma árvore, por exemplo, dependendo do problema. A codificação das
soluções de um problema não é única, podendo ser modelada de várias formas diferentes, da forma
que se achar mais conveniente. Essa codificação é denominada genótipo da solução.

A população de soluções é um conjunto de indivíduos (genótipos) representando soluções potenci-
ais para o problema, que sofrerão o processo evolutivo. Os indivíduos mais adaptados vão continuar na
população e devem se reproduzir, enquanto os menos adaptados irão morrer (sair da população). Para
avaliar a adaptabilidade de um indivíduo, é necessário criar uma forma de avaliação dos indivíduos,
denominada função de fitness, que não precisa ter nenhum conhecimento da solução do problema,
bastando apenas conseguir avaliar quão adaptado (próximo da solução) é o indivíduo, ou menos do
que isso - basta saber comparar dois indivíduos e indicar qual é o melhor. Com as indicações da
função de fitness, são determinados quais os indivíduos que resistiram ao processo evolutivo. Sobre
eles serão aplicados os chamados operadores genéticos, o equivalente computacional da reprodução e
mutações genéticas. Os genótipos dos indivíduos são combinados e modificados por operações como
crossover entre dois ou mais genótipos e mutações. Esses operadores são responsáveis pela criação
de uma nova população, da geração seguinte, que novamente sofrerá o processo evolutivo, até que se
encontre alguma condição de parada.

Resumindo, o conceito chave na computação evolutiva é o de adaptação: uma população inicial
de soluções evolui, ao longo das gerações que são simuladas no processo, em direção a soluções mais
adaptadas, isto é, com maior valor da função de fitness, por meio de operadores de seleção, mutação e
recombinação.

Provavelmente a área mais conhecida dentro da computação evolutiva são os algoritmos genéticos,
desenvolvidos por John Holland e o seu grupo de pesquisadores na Universidade de Michigan, e
apresentados no livro Adaptation in Natural and Artificial Systems [73]. Outra classe importante é a
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programação genética, apresentada por Koza em 1992 [96].

2.6.1 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos (GAs) são métodos de busca que têm motivação no processo de evolução
natural. Para se encontrar a solução de um problema, é construída uma população de soluções em
potencial. Os indivíduos são codificados simbolicamente como uma lista de atributos, denominada
genótipo. Para cada indivíduo da população é atribuído um valor que indica o quão próximo ele está
da solução. Esse valor é interpretado como a sua capacidade de adaptação ao meio, e é denominado
de fitness. Os indivíduos com melhor fitness sobrevivem ao processo evolutivo e por meio de recombi-
nações e mutações - denominados operadores genéticos - geram a população seguinte, que novamente
sofre a pressão evolutiva, até que se interrompa o processo. Dessa forma, o fitness da população tende
a aumentar gradativamente, até que se encontre um indivíduo que é a solução do problema, ou esteja
suficientemente próximo dela.

Algoritmos genéticos apresentam diversas vantagens em relação a métodos tradicionais. Uma
grande vantagem é o fato de não ser necessário ter muito conhecimento sobre o problema; basta
apenas saber como avaliar o fitness de um indivíduo. Algoritmos genéticos se mostraram métodos de
busca bastante eficientes, especialmente em problemas com espaço de solução muito grande. Além
disso, a habilidade de retornar múltiplas soluções, propriedade desejada em domínios criativos, os
torna bons candidatos para um método de busca para aplicações musicais [119].

Para a apresentação das aplicações, os algoritmos genéticos serão divididos de acordo com a forma
de obtenção do fitness: formalístico (baseado em regras de teoria musical e fórmulas matemáticas),
interativo (determinado pelo usuário) e neural (uma rede neural treinada para a avaliação do fitness).

Aplicações com fitness Formalístico

Horner e Goldberg estudaram o uso de algoritmos genéticos para a transfomação temática entre
duas melodias, ou seja, modificar uma melodia durante um determinado período de tempo até que
se transforme na segunda melodia [75]. No seu algoritmo, cada indivíduo representa uma série de
variações sobre o tema inicial (troca de notas, inversão, mudanças de ritmo). Existem dois fitness: o
primeiro mede a proximidade entre o tema inicial e o tema final gerado pelo indivíduo; o segundo
verifica se a duração dos dois temas é compatível. Dado um tema inicial, um tema final e o número de
notas entre os dois, o algoritmo genético chega a indivíduos que contêm variações que transformam o
primeiro tema no segundo, utilizando operadores genéticos usuais, como crossover e seleção por tor-
neio. Segundo os autores, a metodologia apresentada pode ser inclusive utilizada em outros aspectos
de composição, como manipulação de timbres.

O problema de harmonização de uma linha melódica, já apresentado em outras seções, pode ser
formulado como um problema de busca: encontrar, no espaço de possíveis harmonizações, aquelas
que satisfazem as restrições determinadas. A utilização de algoritmos genéticos é uma boa escolha
neste caso pois, como já foi dito, são eficientes quando o espaço de solução é muito grande, além da
vantagem da obtenção de múltiplas soluções.

McIntyre criou um algoritmo genético para harmonização no estilo barroco [106]. O fitness é
dividido em três etapas, em ordem de importância. Cada etapa seguinte só é calculada se foi obtido
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um valor acima de 85% do máximo na etapa anterior. Desta forma se pretende atingir as propriedades
mais importantes primeiro, e fazer o ajuste fino depois, acelerando a convergência. A primeira etapa é
o fitness harmônico: como estão distribuídos os acordes e a distância entre as vozes. A segunda etapa
avalia o movimento harmônico e o interesse. A última etapa avalia a suavidade do movimento das
vozes. Os resultados obtidos foram considerados satisfatórios e, segundo o autor, é possível aplicar
o mesmo método para outros estilos, sabendo encontrar as regras que os caracterizam melódica e
harmonicamente.

Horner e Ayer apresentaram outro método de harmonização, um GA baseado em dois grupos de
restrições [74]. O primeiro grupo define como cada acorde pode ter a sua distribuição de notas. O
segundo define como cada voz pode mudar de um acorde para outro. O processo de harmonização
ocorre em duas etapas, uma para cada grupo de restrições. Na primeira etapa monta-se um conjunto de
acordes possíveis que satisfazem as restrições do primeiro grupo. Na segunda etapa ocorre o algoritmo
genético, onde cada indivíduo representa uma sequência de acordes do conjunto gerado, e o seu fitness

é o número de restrições do segundo grupo que não foram satisfeitas, ou seja, quanto mais próximo
de zero, melhor o seu fitness.

Outro estudo em harmonização por Phon-Amnuaisuk, Tuson e Wiggins [123] deixa claro que o
sucesso do uso de GA’s depende da quantidade de informação codificada no sistema. Ao invés de
funcionar como um GA geral, o seu algoritmo possui mais informações sobre o domínio do problema
dado, que o tornam mais eficiente. As informações acerca do domínio estão codificadas na represen-
tação, nos operadores com sentido musical e no fitness, baseado em regras básicas de harmonização.
As saídas do sistema foram corrigidas por um professor da faculdade de música da Universidade de
Edinburgh, de acordo com o critério que ele utiliza para os seus alunos de harmonia do 1º ano. O
melhor exemplo conseguiu 50%, garantindo a aprovação no curso. Apesar disso, a maioria das saídas
ficou com notas em torno de 30%, principalmente por não apresentar uma progressão harmônica com
um plano geral, pois no sistema só há informação sobre transições locais entre acordes. Os autores
concluem que GA’s não são ideais para a simulação do pensamento musical humano, e que algoritmos
baseados em regras são mais adequados para a harmonização [124].

Papadopoulos e Wiggins usaram um algoritmo genético para evoluir melodias de jazz sobre uma
progressão harmônica [118]. A construção dos operadores e da função que avalia o fitness foi feita
de forma a imitar as ferramentas utilizadas comumente por um músico. Foram escolhidos operadores
genéticos com sentido musical, como inversões, alterações rítmicas e operações de cópia de trechos
do genótipo, bem como crossover de 1 e 2 pontos. A função de fitness é uma soma ponderada de
oito funções que analisam características da melodia, penalizando características negativas, como a
existência de intervalos muito grandes e notas fora do acorde, e bonificando características positivas,
como notas do acorde em tempos fortes. Há ainda a possibilidade de incluir um algoritmo simples de
reconhecimento de padrões na função de fitness, para atrair o desenvolvimento temático. De acordo
com os autores, a melhor descrição do sistema é que ele reduz o espaço de busca eliminando soluções
que tem maior probabilidades de serem musicalmente inadequadas.

Todd e Werner criaram um modelo de coevolução de duas subpopulações, compositores e críticos,
onde as características de uma afetam a geração seguinte da outra [140]. O modelo é baseado numa
população de pássaros, onde cada macho (compositor) tem uma melodia para tentar atrair uma fêmea
(crítico), que avalia a melodia. O macho é representado apenas pela melodia, uma sequência de 32
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notas restritas uma escala cromática em 2 oitavas. A fêmea é representada por uma matriz de transição
24x24, que contêm as probabilidades de transição de uma nota a outra durante a execução da melodia,
e é utilizada para avaliar a melodia do macho. Foram usados 3 métodos diferentes de avaliação pelas
fêmeas. O processo de seleção utilizado (seleção sexual) difere dos outros utilizados em composição
musical (seleção natural) e mostrou-se bastante eficiente para manter a diversidade na população, tanto
a diversidade sincrônica quanto anacrônica.

Um sistema evolutivo de composição em tempo real, o Vox Populi, foi desenvolvido por Moroni
e colegas [113, 112]. Cada indivíduo da população representa um acorde de 4 vozes (baixo, tenor,
contralto e soprano). Foi definido um critério de consonância, calculado em função da sobreposição
entre os componentes harmônicos de duas vozes. O valor da consonância entre duas vozes varia entre
0 (não há sobreposição) e 1 (sobreposição total - as vozes são a mesma nota). O fitness de um indi-
víduo é baseado em três itens: o fitness melódico, que é calculado como o máximo da consonância
entre as notas do acorde e um centro tonal definido; o fitness harmônico, calculado como máximo da
consonância entre as notas do acorde; e o fitness de intervalo de vozes, que é um bônus para cada voz
que pertence ao seu intervalo permitido. O processo evolutivo se inicia com indivíduos aleatórios, e
cada nova geração é formada por indivíduos gerados por meio de operadores de crossover e muta-

ção, com os mais aptos se reproduzindo com maior chance, além de um novo grupo de indivíduos
aleatórios. Ao se iniciar a performance, é iniciado o processo evolutivo. Um parâmetro denominado
controle biológico determina o número de gerações até que se selecione um indivíduo, o mais apto no
momento, que será enviado para um buffer de performance. Um outro parâmetro, controle rítmico,
varia a fatia de tempo em que as notas do buffer serão enviadas para a placa MIDI, controlando dire-
tamente o ritmo da composição. Uma característica importante do Vox Populi é que o usuário pode
alterar em tempo real os seus parâmetros através de uma interface gestual, modificando radicalmente
a composição. Um bloco de desenho interativo supre uma área na qual duas curvas em 2D, uma ver-
melha e uma azul, podem ser desenhadas. A curva azul controla os controles biológico e rítmico, e
a curva vermelha controla o centro tonal e o tamanho do intervalo permitido para as vozes. Logo,
uma altera o ritmo, e a outra o fitness do processo evolutivo. Com a mudança desses parâmetros, a
população terá de se adaptar a novas condições, fazendo com que a composição mude de característica
gradualmente, por mais drástica que seja a mudança. Os autores sugerem o uso dessa interface como
os gestos de um maestro. Cada gesto gera uma sonoridade diferente, e com suficiente treinamento, o
usuário pode aprender a associar os gestos com suas sonoridades correspondentes, podendo direcionar
a composição gerada.

Aplicações com fitness Interativo

Como a tarefa de avaliar a qualidade de uma composição musical é altamente subjetiva, algumas
aplicações se baseiam na avaliação de um crítico humano para determinar o fitness dos indivíduos, ou
direcionar o tipo ou o estilo da saída do sistema. Uma aplicação que utilize GA com essa abordagem
é comumente denominada de interactive genetic algorithm(IGA).

Horowitz desenvolveu um sistema de geração de ritmos onde cada indivíduo da população é re-
presentado por uma série de notas e pausas, de 1 compasso de duração [76]. O usuário atribui um
fitness para cada indivíduo de acordo com suas preferências ou do objetivo onde quer chegar. Usando
técnicas tradicionais de reprodução, como crossover e mutação, novas populações que se aproximam
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aos critérios desejados vão sendo geradas. Além disso, uma função de fitness determinística permite a
evolução automática de populações durante um certo número de gerações, tornando o processo mais
rápido. Essa função analisa parâmetros como síncope, densidade e repetição. O usuário inicia os pa-
râmetros dessa função de fitness de acordo o objetivo que procura, e um segundo algoritmo genético
vai evoluindo populações desses parâmetros. O uso de algoritmos genéticos em paralelo acelerou a
convergência para ritmos que satisfazem as exigências do usuário.

Biles usou um algoritmo genético para criar o seu sistema de improvisação em Jazz, o Gen-

Jam [16]. GenJam é um GA que modela um aluno aprendendo a improvisar, com o seu desempenho
(fitness) sendo medido pelo seu professor (usuário). Dada uma série de acordes como entrada, o sis-
tema cria um improviso sobre essa progressão. O sistema possui 2 populações distintas: compassos e
frases, o que lhe dá uma maior flexibilidade. Os operadores genéticos utilizados não foram operadores
padrão, como crossover e mutação, mas sim operadores com algum sentido musical, como inversões,
transposições e alterações rítmicas. Enquanto o GenJam executa suas frases, o usuário pode avaliar
a frase em tempo real, afetando o fitness do indivíduo sendo executado. As populações vão sendo
alteradas pelos operadores genéticos, com os indivíduos de maior fitness se reproduzindo mais vezes e
com maior chance de sobrevivência, o que melhora a qualidade da população, e consequentemente dos
improvisos gerados. O sistema de Biles conseguiu bons resultados musicais. O seu maior problema é
o gargalo de fitness, a ineficiência causada pelo fato de o usuário ter de avaliar as frases uma por uma
durante a execução, limitando o tamanho da população e tornando a evolução lenta.

Para tentar resolver esse problema, Biles tentou usar uma rede neural para a avaliação do fitness

[19], sem muito sucesso, como veremos na próxima seção. Outra forma de contornar esse problema
foi simplesmente eliminar o fitness, no AutoGenJam [18]. A população inicial é gerada a partir de
frases retiradas de um livro de frases de jazz. Sem a avaliação do fitness, o processo seletivo também
foi eliminado. Ocorrem apenas mutações com sentido musical e um crossover inteligente, que pro-
cura manter a musicalidade das frases originais. Com isso, alguma novidade é introduzida sem que se
destrua a qualidade das frases originais. Esta versão do GenJam também produziu bons resultados, até
melhores do que o GenJam original em alguns casos. Mas será que o GenJam ainda é um algoritmo
genético, mesmo sem fitness e processo seletivo? Todas as descrições de GA apresentam como passo
fundamental uma avaliação do fitness, inexistente no AutoGenJam, embora ele apresente todos os ou-
tros passos essenciais. Vendo pelo lado da seleção por melhores indivíduos em busca de um aumento
da qualidade da população a cada geração, o AutoGenJam não é um GA. Mas Biles considera o Auto-
GenJam ainda um GA, onde a informação sobre o problema foi totalmente codificada na iniciação da
população e nos operadores, sendo excluída da função de fitness. Outro ponto importante é que dessa
forma se elimina a convergência para algumas poucas soluções de alto fitness, que destrói a diversi-
dade, algo desastroso neste sistema onde não se busca uma solução única, mas sim uma população
inteira de soluções. A falta da pressão seletiva sobre a população faz com que essa convergência não
ocorra, garantindo a diversidade.

Uma novidade interessante introduzida no GenJam é o Interactive GenJam [17], onde além do
modo tradicional de operação, o GenJam pode improvisar interativamente com um solista humano,
num modo conhecido em música popular como “quatro e quatro” (trading fours), onde cada solista
improvisa durante quatro compassos, alternadamente. O GenJam escuta os 4 compassos do solista
humano através de um conversor pitch-to-MIDI, aplica algumas mutações musicais, e toca o resultado
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nos 4 compassos seguintes, que serão um desenvolvimento temático da frase humana.
Jacob desenvolveu um sistema de composição que, ao invés de construir melodias através de no-

tas individuais, trabalha diretamente com frases musicais, aplicando variações sobre um conjunto de
motivos iniciais [85]. Trabalhando com blocos maiores é possível reduzir o espaço de busca imen-
samente, além de garantir uma coesão temática inerente ao sistema. O algoritmo se divide em três
módulos: composer, que gera material musical, ear, que avalia esse material, e arranger, que constrói
a composição final. O usuário fornece um conjunto inicial de motivos, que são usados pelo com-
poser para gerar frases através de variações musicais aplicadas sobre os motivos. O usuário atribui
um fitness a cada uma dessas frases. Esse fitness será usado em um algoritmo genético que evolui os
parâmetros do composer, para que ele simule cada vez melhor a forma de composição do usuário. As
frases são combinadas em blocos polifônicos, que são passados para o ear, que contêm um conjunto
de transições harmônicas permitidas. As frases que contêm transições inválidas são descartadas. O
módulo ear tem os seus parâmetros (transições harmônicas permitidas) iniciados de forma aleatória.
Durante o processo de composição, o usuário atribui um fitness a cada transição de acordo com o
seu gosto ou objetivo, e o ear, assim como o composer, vão evoluindo na direção desejada pelo seu
usuário. Quanto um certo número de frases foi aceito, o arranger gera ordenações dessas frases, que
também são avaliadas pelo usuário e recombinadas, em um algoritmo genético, num processo similar
ao problema do caixeiro viajante para encontrar a melhor ordenação.

Em um artigo seguinte [86] defende que existem dois tipos de criatividade: a inspiração (ins-

piration) e a transpiração (hard-work). A primeira é pouco conhecida, portanto impossível de ser
modelada atualmente. Já a segunda é essencialmente algorítmica. O objetivo então é achar as regras
que modelam essa segunda forma de criatividade. Para isso, é preciso um algoritmo que simule o
mais próximo possível o método de composição de seu usuário, e um mecanismo que consiga avaliar
rapidamente a viabilidade de um trecho musical.

Na maioria dos casos, os IGAs conseguem bons resultados estéticos, pois a avaliação humana
é bem melhor do que as outras formas encontradas até então. Apesar disso, os IGAs tem algumas
desvantagens. Primeiro, a ineficiência, o gargalo de fitness; não é possível criar populações muito
grandes e nem rodar muitas iterações, já que o usuário tem que avaliar cada um dos indivíduos da
população a cada geração. Em alguns casos são usadas representações simplificadas para os indivíduos
da população, para reduzir o imenso espaço de busca, comprometendo a qualidade do resultado. Além
disso, este método mostra pouco sobre os processos mentais de composição, escondidos na mente do
avaliador do fitness.

Aplicações com fitness Neural

O uso de redes neurais para avaliar o fitness permite que, ao invés de avaliar diretamente ou ter de
criar regras que calculem o fitness, o usuário possa treinar o algoritmo em um conjunto de exemplos
musicais conhecidos, e esperar que a rede neural consiga atribuir o fitness como o usuário o faria, em
novos exemplos. Para uma introdução a redes neurais, veja a seção 2.7.1.

Gibson e Byrne desenvolveram um sistema que produz pequenas composições em quatro partes,
em um domínio reduzido por uma série de restrições [65]. Uma restrição assegura que todas as com-
posições tenham o mesmo tamanho; restrições de tonalidade previnem mudanças de tom, e restrições
harmônicas permitem apenas os acordes da tônica, subdominante e dominante do tom. Uma rede
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neural foi treinada de forma supervisionada para atribuir o valor bom ou ruim a ritmos de 4 tempos,
avaliados pelos autores. Essa rede foi usada para guiar um algoritmo genético na busca de novos bons
ritmos. Cada indivíduo da população representa um conjunto de 4 ritmos de 4 tempos, e o fitness

do indivíduo é calculado de acordo com o fitness de cada ritmo que o compõe. Ao final do algo-
ritmo genético, o melhor indivíduo encontrado tem o seu ritmo preenchido por notas, para formar uma
melodia. Esse processo é executado por duas redes neurais. Uma determina o intervalo entre notas
subsequentes, e a outra controla a estrutura harmônica. O sistema foi capaz de gerar melodias com
um certo sucesso, mas devido ao grande número de restrições, as composições eram pouco ousadas.

Para resolver o problema da ineficiência da avaliação humana do fitness, Biles, Anderson e Loggi
introduziram no GenJam uma rede neural que serviria de filtro para que os indivíduos com fitness

muito baixo não fossem apresentados ao mentor humano, acelerando o processo evolutivo [19]. Nos
experimentos verificou-se que foi necessário um número muito grande de vértice ocultos para obter
uma boa performance, e mesmo nos casos em que a rede foi capaz de aprender o conjunto de treina-
mento, falhou no conjunto de teste. Várias combinações de diferentes parâmetros estatísticos foram
tentadas como entrada para a rede, como o número de notas novas em um compasso, o tamanho do
maior intervalo, o número de mudanças de direção, entre outros, sem sucesso. Tentou-se utilizar tam-
bém histogramas de intervalos e notas como entrada, sozinhos ou em combinação com os parâmetros
estatísticos anteriores, também sem sucesso. A conclusão dos autores é de que seres humanos escutam
música de maneira complexa e sutil, que não é facilmente capturada por modelos estatísticos simples.
A automação do fitness pode ser possível com o uso de técnicas de inteligência artificial com bastante
informação musical codificada, como as utilizadas pela comunidade de pesquisa em cognição musical
no estudo de modelos de inteligência artificial para a escuta e análise musical. Tais abordagens podem
funcionar, mas são difíceis de implementar e necessitam de bastante capacidade computacional.

Uma desvantagem do uso de redes neurais para a avaliação do fitness é que o processo de treina-
mento pode consumir muito tempo. Além disso, após o término do treinamento, não há a possibilidade
de ser modificada a forma como a rede neural avalia o fitness. Isso significa que novos indivíduos ge-
rados podem ser avaliados com baixo fitness, quando de fato possuem um fitness alto, devido ao
método de treinamento empregado e a incapacidade da rede de se atualizar para conseguir avaliar
novos casos que não estavam presentes no conjunto de treinamento. Para resolver esses problemas,
Burton e Vladimirova [25] utilizam uma rede neural ART (Adaptive Resonance Theory) [115] para
a avaliação do fitness. Redes Neurais ART são redes auto-organizadoras, que utilizam treinamento
não-supervisionado e algoritmos de clustering para o reconhecimento de padrões. Uma vantagem do
treinamento não-supervisionado é que não é necessário um conhecimento inicial sobre a forma de
classificação dos padrões - a própria rede determina a classificação. Não há limite para o número de
clusters de padrões criados. Se um padrão analisado é suficientemente próximo de um cluster exis-
tente, ele é adicionado a esse cluster, caso contrário um novo cluster é criado para acomodar o padrão.
A similaridade entre os padrões é controlada de acordo com um parâmetro de vigilância, um limite
que indica se um padrão é similar a algum outro padrão já classificado, ou se é necessário criar um
novo cluster.

Em um outro artigo, Burton e Vladimirova testaram a sua rede ART em um algoritmo genético
para a geração de ritmos [26]. A rede neural utilizou dados de alguns arquivos MIDI existentes com
padrões rítmicos. O processo evolutivo foi gerando categorias de padrões rítmicos similares. Os
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autores comentam que os resultados obtidos indicaram que redes neurais ART podem ser uma boa
opção de avaliação de fitness, com vantagens sobre outros tipos de redes neurais.

A principal característica das redes ART é que elas resolvem o dilema estabilidade-plasticidade

[70], que pode ser resumido com a pergunta: Como pode um sistema de aprendizado ser projetado para
ser adaptativo, respondendo a eventos significativos e mantendo a estabilidade em eventos irrelevantes,
e com isso aprendendo novas situações, além de preservar o conhecimento já adquirido?

2.6.2 Programação Genética

A programação genética é uma extensão de algoritmos genéticos apresentada por Koza, em seu
livro Genetic Programming: On the Programming of Computers by Means of Natural Selection [96].
O processo evolutivo é idêntico ao de algoritmos genéticos, mas a representação é diferente. Ao invés
de listas de atributos, o genótipo é uma árvore de atributos. Em programação genética o indivíduo
que deve ser evoluído é um programa de computador definido como uma árvore de funções e termi-
nais. Cada função é um ramo da árvore e cada terminal uma folha. Funções podem ser condições,
sensores, operações aritméticas ou lógicas, entre outras. Programação genética é geralmente utilizada
quando a solução buscada é um programa ou função que deve executar uma certa tarefa desejada. A
programação genética tem algumas vantagens em relação a algoritmos genéticos usuais em aplicações
musicais: os indivíduos não possuem tamanho fixo, e é possível gerar funções que criam estrutura
musical muito mais facilmente.

No algoritmo de Laine e Kuuskankare, a melodia é considerada uma função com domínio (tempo)
e imagem (notas musicais) discretos, cujo valor determina a nota da melodia em um dado instante
de tempo [99]. Para ilustrar com um simples exemplo, uma melodia que sobe um passo da escala a
cada instante pode ser representada pela função f(k) = f(k − 1) + 1, com k discreto e um valor
inicial definido. Melodias mais complexas podem ser geradas usando combinações de funções não-
lineares. Usando programação genética, é possível encontrar funções que gerem melodias similares a
um conjunto inicial de entrada, e gerar variações sobre o conjunto de entrada. O maior problema deste
método é que a produção de peças mais longas é muito difícil, pois as funções necessárias para gerar
melodias grandes se tornam muito complexas.

Spector e Alpern apresentam um sistema de composição que utiliza programação genética e a ava-
liação do fitness é baseada em uma rede neural treinada com melodias do saxofonista Charlie Parker,
expandindo um sistema anterior baseado em regras [134]. O objetivo é a criação de uma melodia de 1
compasso, em resposta a uma melodia de entrada também de 1 compasso. Os indivíduos do sistema
são músicos: funções que modificam a melodia de entrada através de variações musicais comuns,
como transposição, inversão, mudança rítmica, etc. Cada indivíduo recebe o fitness de acordo com
a avaliação feita pela rede neural de sua melodia de saída e o processo evolutivo segue, aplicando-se
operadores genéticos padrão para chegar à próxima geração, e assim sucessivamente. Percebeu-se que
a rede neural conseguiu capturar alguns aspectos abstratos de estilo e estrutura musical, que dificil-
mente são modelados por regras formais. Ainda assim, a rede neural atribuiu fitness alto a algumas
melodias consideradas pelos autores como sem interesse musical. Uma forma de melhorar a saída é a
combinação de críticos neurais e simbólicos (regras). Dessa forma foram obtidos resultados melhores,
pois as regras garantem um mínimo de estrutura. Outra forma de melhorar a saída é sofisticar a rede
neural ou o seu treinamento, pois ficou claro para os autores que o conjunto de treinamento foi muito
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restrito.
Johanson e Poli também criaram melodias simples como o seu sistema GP-Music [88]. Os in-

divíduos são representados por árvores onde os nós terminais são notas musicais, e os outros nós
são funções com um ou mais parâmetros que aplicam variações musicais como inversão, duplicação,
concatenação, entre outras. O fitness de cada indivíduo é obtido de duas formas: a primeira é pela
avaliação do usuário. Algumas melodias agradáveis foram obtidas dessa forma. A segunda forma,
numa tentativa de diminuir o gargalo de fitness, é uma rede neural treinada de forma supervisionada
para tentar avaliar as melodias da mesma forma que o usuário. As melodias geradas com este tipo de
avaliação não foram tão boas quanto as anteriores.

A principal dificuldade na implementação de um sistema de composição que utiliza métodos evo-
lutivos é a avaliação do fitness. Os casos onde o fitness é avaliado pelo usuário geralmente apresentam
melhores resultados, mas sofrem com a ineficiência (gargalo de fitness). Além disso, as peças geradas
refletem diretamente o gosto do usuário, com pouco espaço para a generalização ou mudança de estilo.
No caso fitness avaliado por regras simbólicas formais, as dificuldades são semelhantes às encontra-
das em sistemas baseados em regras (seção 2.3), especialmente a dificuldade em encontrar as regras.
Redes neurais têm apresentado indícios promissores, e tem a vantagem do aprendizado. Mas, até o
momento, ainda não se conseguiu aplicá-las com bons resultados. O uso combinado de regras formais
e interação humana para a avaliação do fitness, como no Vox populi [113], é uma boa alternativa a
esse problema.

2.7 Aprendizado de máquina

O termo aprendizado de máquina é utilizado para designar sistemas que, em geral, não possuem
nenhum conhecimento a priori do domínio, e aprendem através de exemplos. Podemos classificar este
tipo de sistema de acordo com a forma de armazenamento do conhecimento; conhecimento subsimbó-

lico (redes neurais) ou simbólico. Em música, sistemas que usam aprendizado de máquina adquirem
conhecimento através da análise de peças musicais existentes. Esse conhecimento pode ser sobre al-
gum aspecto isolado, como melodia, variações rítmicas, ou sobre vários aspectos simultaneamente. O
conhecimento adquirido pode ser utilizado como ferramenta para a análise musical, ou como a base
para um sistema de composição e/ou performance. A grande motivação para o uso de sistemas de
aprendizado é que não é necessário encontrar regras complexas a priori; as regras serão formuladas
através do treinamento.

2.7.1 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (RNA) são modelos que procuram simular as redes neurais naturais do
organismo humano. Neste tipo de abordagem procura-se construir um sistema que modele os circuitos
cerebrais e espera-se a emergência de um comportamento inteligente. Por ser baseado em redes de
elementos e nas conexões entre eles, esta abordagem é também denominada conexionismo. Uma
explicação resumida de redes neurais naturais será apresentada, para em seguida ser apresentado o
conceito de redes neurais artificiais.

A célula básica de uma rede neural é o neurônio. Um neurônio tem um corpo celular chamado
soma, e recebe sinais através de ramificações denominados dendritos, transmitindo sinais através de
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uma outra ramificação, geralmente única, conhecida como axônio. A transmissão de sinais entre
neurônios ocorre quando se tem uma perturbação da membrana do neurônio, causando uma pequena
variação de tensão elétrica, conhecida como potencial de ação. A formação de um potencial de ação
pode ser causada por vários tipos de estímulos, por exemplo, elétricos ou químicos. Esse potencial vai
percorrendo o axônio até chegar à região da sinapse, o que causa a liberação de moléculas conhecidas
como neurotransmissores, que irão se colar nos dendritos do outro neurônio. Os neurotransmissores
causam uma modificação na membrana do neurônio receptor, o que pode gerar um novo potencial de
ação, excitando o neurônio, ou dificultar o aparecimento de um potencial, ou seja, inibindo o neurônio.
A transmissão de sinais entre os neurônios depende do tipo dos neurotransmissores, da sua abundância
e da sensibilidade da membrana a excitações. Todos esses fatores determinam como cada neurônio
pode excitar ou inibir outro neurônio. Modificando esses fatores, todo o comportamento da rede neural
é modificado. Geralmente essas mudanças estão relacionadas ao aprendizado da rede neural. Em uma
rede neural natural, os dendritos de um neurônio podem receber informações de fontes externas (dos
órgãos dos sentidos, por exemplo) ou de axônios de outros neurônios. O axônio, por sua vez, pode
estar ligado a dendritos de outros neurônios ou a outros órgãos (nos motoneurônios, por exemplo, a
saída dos axônios excita os músculos). Os neurônios que recebem excitação do exterior são neurônios

de entrada; os que têm sua saída direcionada para alterar o exterior são os neurônios de saída; e os
neurônios que têm as suas entradas e saídas conectadas a outros neurônios são os neurônios internos

ou ocultos.

2.7.2 Componentes Básicos das Redes Neurais Artificiais

Em 1943, McCullogh, neurobiólogo, e Pitts, estatístico, propuseram o primeiro modelo de um
neurônio artificial em seu artigo “A logical calculus of ideas imminent in nervous activity” [105].
Motivado por esse artigo, Frank Rosenblatt apresentou o perceptron em seu artigo “The Perceptron:

a Perceiving and Recognizing Automaton” [131], considerado a primeira geração de redes neurais.
Nesta seção serão apresentados brevemente os conceitos básicos de redes neurais artificiais.

Neurônio Artificial

Vários modelos diferentes de redes neurais já foram propostos, mas praticamente todos possuem
como característica comum uma célula básica - o neurônio artificial. O modelo mais utilizado é uma
generalização do modelo de McCullogh e Pitts e está ilustrado na figura 2.3.

Neste modelo de neurônio artificial, os dendritos são representados pelas entradas sinápticas yi,
que são números reais. Os valores wi, também reais, são denominados pesos sinápticos e determinam
como as entradas são combinadas para calcular a entrada efetiva u, também chamada confluência. A
função comumente utilizada para calcular u é a soma ponderada das entradas, dada pela fórmula

u =
N
∑

i=1

wiyi + θ (2.3)

O parâmetro θ é chamado bias. A entrada efetiva u é avaliada por uma função f , chamada função

de ativação, para gerar a saída do neurônio, o valor a. Essa função, na maioria dos casos, é a função
sigmóide, por ter a vantagem de se poder calcular a derivada em um ponto diretamente com o valor da
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Figura 2.3: Modelo de um neurônio artificial

função nesse ponto. Outras funções também utilizadas são a tangente hiperbólica, tangente inversa,
funções gaussianas, funções lineares por partes e função limite.

Topologia das RNAs

Em uma RNA, os neurônios estão interconectados em uma rede de forma a facilitar a compu-
tação distribuída. A configuração dessas conexões pode ser descrita eficientemente com um grafo
direcionado, que consiste em um conjunto de vértices (os neurônios) e arcos direcionados(as entradas
sinápticas). Essa rede é usualmente denominada topologia da RNA. Uma rede neural é uma rede direta
(feed forward ou acyclic) se o grafo correspondente não tem ciclos. Se o grafo tiver ciclos, a rede é
recorrente(recurrent ou cyclic). Devido ao ciclo recorrente, tais redes levam a sistemas dinâmicos não
lineares e exibem um comportamento bastante complexo. A figura 2.4 mostra uma exemplo de rede
direta e rede recorrente.

Figura 2.4: Uma rede direta e uma rede recorrente

O modelo mais utilizado de redes neurais é o multilayer perceptron model (MLP), uma rede neural
direta em camadas. Para introduzir o MLP, primeiro será apresentado o conceito de perceptron.

Perceptron

O perceptron é um modelo de introduzido por Rosenblatt em 1957. O modelo consiste em um
único neurônio, com soma ponderada das entradas e função de ativação dada por uma função limite.
Dado um vetor de entrada y = (y1, y2, . . . , yN), a entrada efetiva u é dada pela fórmula 2.3 e a saída a
é calculada pela função limite



24 Capítulo 2. Modelos Existentes

a = f(u) =

{

1, u ≥ 0
0, u < 0

(2.4)

O perceptron pode ser usado para a classificação de um conjuto de vetores de entrada em dois
grupos. Para isso, é necessário treinar o perceptron para ajustar os seus pesos sinápticos. Um conjunto
de treinamento {(ȳi, di); i ∈ Ir} e um conjunto de testes {(ȳj, dj); j ∈ It} devem ser utilizados. Os
valores di são as saídas desejadas da rede aos vetores ȳ, com di ∈ {0, 1}, e Ir e It são os conjuntos
contendo os índices dos pares (ȳ, d), e devem ser disjuntos. O conjunto de treinamento será utili-
zado para ajustar os valores dos pesos sinápticos e o conjunto de testes é utilizado para avaliar se o
perceptron está classificando corretamente os vetores.

Os pesos sinápticos wi serão ajustados por um algoritmo iterativo de aprendizado, onde os vetores
do conjunto de treinamento são alimentados à rede e para cada vetor temos uma iteração k, os pesos
são ajustados de acordo com a fórmula

w̄k+1 = w̄k + η(dk − ak)x̄k (2.5)

onde w̄k = (wk
1 , w

k
2 , . . . , w

k
N), e wk

i é o valor do peso sináptico wi na iteração k. Da mesma
forma, ak é o valor de a na iteração k, e a é calculado com as equações 2.3 e 2.4. O parâmetro η é
denominado taxa de aprendizado e deve ser fornecido a priori. É possível provar que, se os vetores
de entrada forem linearmente independentes, este algoritmo fará os pesos sinápticos convergirem para
soluções factíveis em um número finito de iterações. Esta é na verdade a principal desvantagem deste
modelo, pois ele não convergirá para um conjunto de vetores que não é linearmente independente.
Outra desvantagem é que, mesmo convergindo, não é possível prever se haverá convergência rápida.
Essas desvantagens motivam a criação de modelos mais complexos, como é o caso do MLP.

Multilayer Perceptron Model(MLP)

Uma rede neural MLP consiste em uma rede de neurônios direta e em camadas. Cada neurônio
na rede possui uma função de ativação não-linear, geralmente contínua e diferenciável. As funções
mais utilizadas são a sigmóide e a tangente hiperbólica. A figura 2.5 mostra um exemplo de uma rede
MLP, com 1 camada de entrada, 2 camadas intermediárias (também chamadas camadas ocultas) e 1
camada de saída. Este é o tipo mais comum de rede neural, principalmente por existirem métodos de
treinamento bastante difundidos e fáceis de usar.

2.7.3 Aprendizado

“Aprender é o ato que produz um comportamento diferente a um estímulo externo devido a exci-
tações recebidas no passado e é, de uma certa forma, sinônimo de aquisição de conhecimento” [14].

As redes neurais possuem capacidade de aprendizado através de exemplos, ou seja, são capazes
de modificar o seu comportamento se ajustando aos exemplos apresentados, além de conseguir ge-
neralizar o conhecimento adquirido. A forma mais comum de classificar o aprendizado é segundo a
realimentação explícita durante o aprendizado.

Quando há um professor que assinala regularmente os erros e os acertos da rede neural, temos um
aprendizado supervisionado. Neste tipo de aprendizado as correções apresentadas pelo professor são
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Figura 2.5: Exemplo de uma rede MLP

utilizadas para modificar as conexões sinápticas da rede e diminuir o erro da saída da rede. Este modo
de aprendizado pode ser considerado um problema de minimização do erro entre a saída da rede e
a saída desejada. Quando não há um professor explícito, temos o aprendizado não-supervisionado.
Este tipo de aprendizado é utilizado geralmente quando se usam redes neurais para problemas de
clustering, reconhecimento de padrões e estimação de densidade.

Aprendizado Supervisionado - Retropropagação

A forma mais utilizada (mas não única) de aprendizado supervisionado em redes MLP é a re-
tropropagação (backpropagation). O objetivo da retropropagação é minimizar o erro da rede neural
modificando os seus pesos sinápticos. Para isso, apresenta-se à rede um exemplo do conjunto de trei-
namento e se obtêm o erro da rede, comparando a saída da rede com a saída esperada. É calculado o
gradiente do erro em relação aos pesos sinápticos da camada de saída, que é atualizada por um tama-
nho de passo escolhido. Com isso é possível calcular o erro da saída da penúltima camada, repetindo
o processo por todas as camadas. Esta foi a primeira regra de aprendizado inventada para efetuar
o treinamento supervisionado de redes diretas com mais de duas camadas. Apesar de ser bastante
utilizado, possui algumas deficiências críticas, como a convergência muito lenta se os parâmetros de
aprendizado não estão bem ajustados e a convergência para mínimos locais no espaço do erro. Várias
melhorias têm sido sugeridas nos últimos anos, como métodos para ajuste ótimo dos parâmetros e
alternativas ao método de otimização de máxima descida (gradiente), como o método de gradientes
conjugados ou método de Newton.

Aprendizado não-supervisionado e redes auto-organizadas

O aprendizado supervisionado se baseia em treinar a rede oferecendo um conjunto de treinamento
que possui os exemplo de entrada e a saída desejada, utilizando métodos de minimização do erro
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de saída. Mas existem problemas onde não é fornecida a saída desejada, o conjunto de treinamento
consiste apenas no exemplos de entrada e as informações necessárias ao aprendizado devem ser reti-
radas apenas desses exemplos. Esse é o aprendizado não-supervisionado. Este tipo de aprendizado é
utilizado para problemas de clustering e reconhecimento de padrões, por exemplo.

Redes auto-organizadas são uma classe de redes neurais que se utilizam do aprendizao não-
supervisionado. Existem vários tipos de redes auto-organizadas aplicáveis a uma grande variedade
de problemas. Serão expostos brevemente 3 tipos comuns de redes auto-organizadas: as redes de
aprendizado competitivo, apresentadas por Rumelhart e Zipser [132], as redes de Kohonen [93] e as
redes ART apresentadas por Carpenter e Grossberg [34].

(a) Aprendizado Competitivo

No aprendizado competitivo, neurônios pertencentes a uma única camada competem entre si para
representar o vetor de entrada. Apenas o neurônio vencedor tem os seus pesos sinápticos alterados
para ficar ainda mais perto do vetor de entrada. Esta abordagem é conhecida como winner-takes-all.
Vetores de entrada similares terão como vencedor o mesmo neurônio, o que faz com que redes com
aprendizado competitivo sejam consideradas algoritmos de clustering. A figura 2.6 mostra uma rede
neural competitiva.

Figura 2.6: Rede Neural Competitiva

Cada uma das m entradas está conectada aos n neurônios de saída. Para determinar o neurônio
vencedor, geralmente é utilizada a regra da distância euclidiana, onde o neurônio vencedor k é o que
fica a uma menor distância euclidiana do vetor de entrada x̄ = (x1, x2, . . . , xm), ou seja,

||w̄k − x̄|| ≤ ||w̄i − x̄|| i = 1, 2, . . . , n i 6= k (2.6)

onde w̄i é o vetor de pesos sinápticos do neurônio i. Os pesos serão atualizados de acordo com a
equação

w̄
(t+1)
k = w̄

(t)
k + η(x̄(t) − w̄

(t)
k ) (2.7)

onde w̄
(t)
k é o vetor de pesos sinápticos do neurônio k na iteração t do processo de treinamento, x̄(t)

é o k-ésimo vetor de entrada. Logo, os pesos sinápticos se tornarão cada vez mais próximos dos



2.7. Aprendizado de máquina 27

vetores de entrada, como mostra a figura reffig:clustering para o caso de três neurônios, com vetores
de treinamento normalizados.

Figura 2.7: Pesos sinápticos se deslocam após o treinamento

Um ponto importante neste tipo de implementação é a iniciação dos pesos sinápticos. Pode-se
iniciá-los aleatoriamente, mas, especialmente em espaços com dimensão muito grande, é possível que
alguns pesos nunca sejam escolhidos vencedores e dessa forma nunca sejam utilizados. Uma saída
para esse problema é escolher os pesos com valores de vetores do conjunto de treinamento, escolhidos
aleatoriamente. Outras formas mais sofisticadas de contornar esse problema já foram propostas, como
o frequency sensitive competitive learning [2] e o leaky learning [97].

(b) Redes de Kohonen

As Redes de Kohonen, ou self-organizing maps, também são consideradas redes competitivas, mas
com uma topologia diferente. Este modelo também é formado por apenas duas camadas, a de entrada
e de saída. Os neurônios na camada de saída estão dispostos em um mapa, geralmente uma matriz
2x2, chamado SOM (self-organizing map - mapa auto-organizador). Esse mapa determina também
a vizinhança de cada neurônio. A figura 2.8 mostra um exemplo de uma rede de Kohonen, com os
neurônios da camada de saída organizados em uma matriz 6x5.

Como no caso anterior há a competição entre os neurônios, e vetores semelhantes terão como ven-
cedor o mesmo neurônio. A diferença principal é que ao invés de atualizar os pesos sinápticos apenas
do vencedor, são atualizados também os pesos dos neurônios pertencentes à sua vizinhança. Dessa
forma, vetores com características semelhantes vão se agrupando em regiões próximas no mapa. As
redes de Kohonen são úteis para diversos problemas de clustering e análise de dados, como classi-
ficação de caracteres na escrita manual, identificação de assinaturas e reconhecimento de voz, por
exemplo [141].

(c) Redes ART(adaptive resonance theory)

As redes ART constituem uma família de arquiteturas neurais desenvolvidas especialmente para
resolver o dilema da estabilidade-plasticidade. Esse dilema pode ser resumido na pergunta "como
aprender coisas novas (plasticidade), certificando-se que o conhecimento já adquirido não é apagado
ou corrompido?". Este tipo de arquitetura possui apenas duas camadas, uma de entrada e uma de saída,
e o aprendizado se dá de forma competitiva e não-supervisionada, assim como as redes apresentadas
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Figura 2.8: Rede auto-organizadora de Kohonen

nas 2 seções anteriores. A diferença principal na arquitetura é que as redes ART são redes recorrentes,
ou seja, o grafo que corresponde à sua topologia contêm ciclos, como foi definido na página 23.

As redes ART são bastante utilizadas em problemas de clustering e reconhecimento de padrões,
quando não se tem uma idéia precisa da quantidade de padrões distintos que irão ocorrer. A rede
contém um número necessário de neurônios de saída, que não são utilizados até que seja necessário.
Ao analisar uma nova entrada, a rede verifica a similaridade entre o neurônio vencedor e a entrada. Se
forem suficientemente similares, a entrada é classificada na categoria referente ao neurônio vencedor,
que tem os seus pesos ajustados. Caso contrário, uma nova categoria é iniciada (um novo neurônio
de saída é ativado) e essa entrada passa a ser o primeiro representante dessa nova categoria. Se não
existem neurônios disponíveis para aceitar uma nova categoria, a entrada é ignorada pela rede. O grau
de similaridade necessário para criar uma nova categoria ou classificar a entrada em uma categoria
existente é controlado pelo parâmetro de vigilância ρ. Alterando esse parâmetro é possível ter um
controle no número de categorias criadas pela rede. Para alguns exemplos de aplicações que utilizam
redes ART, ver os trabalhos de [35], [95] e [94].

2.7.4 RNAs em Aplicações Musicais

Uma das principais motivações de se utilizar RNA em música é a sua capacidade de aprendizado.
Como o conhecimento musical é bastante abstrato, de forma a ser difícil formalizá-lo simbolicamente,
com redes neurais é possível introduzir o conhecimento no sistema de forma subsimbólica, com o
treinamento através de exemplos. Uma das aplicações mais comuns de RNA em música é a avaliação
da qualidade musical. A rede é treinada de forma supervisionada para avaliar a qualidade de peças ou
trechos musicais da mesma forma que o um usuário humano o faria. Várias aplicações que utilizam
métodos evolutivos calculam o fitness através de uma rede neural. Algumas dessas aplicações já foram
apresentadas na seção 2.6.1(aplicações com fitness neural).

Outro uso frequente é treinar uma RNA em composições de um determinado estilo musical, ou
o estilo de um autor específico, tentando capturar a sua essência. A rede geralmente é treinada de
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forma a conseguir prever os passos seguintes de uma composição. Por exemplo, se a rede é treinada
utilizando-se como entrada o conteúdo harmônico das peças, a sua função será prever o próximo
acorde; se for treinada sobre a melodia, deverá prever a próxima nota ou conjunto de notas. Dessa
forma, uma rede treinada pode ser utilizada para compor novas peças (melodias, harmonias, etc.)
dentro do estilo capturado.

Todd usou uma rede neural direta com treinamento supervisionado para a geração de melodias,
em uma das primeiras utilizações de RNA para aplicações musicais [139]. A topologia sugerida por
Todd é utilizada em boa parte das aplicações para previsão/geração de melodias, na forma original ou
com pequenas alterações [119].

O sistema híbrido NetNeg [67] também utiliza RNA para a composição de melodias, ou mais
especificamente, contraponto a duas vozes no estilo do século XVI. O sistema é dividido em duas
partes: uma rede neural, semelhante à utilizada por Todd, para a previsão da nota seguinte mais
provável. A rede foi treinada em quatro melodias do compositor Knud Jeppesen. A segunda parte é
formada por dois agentes inteligentes [146], um conceito em Inteligência Artificial que basicamente
representa um módulo de software independente programado para receber uma tarefa e decidir como
resolvê-la. Esses agentes podem apresentar uma série de características como adaptação ao meio,
aprendizado, comunicação e cooperação entre diferentes agentes e até entre agente e ser humano. No
caso do NetNeg, cada um representando uma das vozes do contraponto. Os agentes recebem a lista de
notas mais prováveis, de acordo com a rede neural, e decidem dinamicamente qual é o par de notas
a ser adicionado. O conhecimento musical dos agentes é modelado utilizando regras de contraponto
tiradas de um livro de Jeppesen.

Mozer também gerou melodias através de uma RNA [114]. A RNA foi treinada com a intenção
de substituir métodos anteriores onde se utilizam tabelas de transição nota a nota para compor linhas
melódicas. A rede funciona como um preditor, onde a cada nota da melodia é apresentada, uma a uma,
e sua tarefa é prever qual será a próxima nota. Mozer conclui que, apesar de gerar melodias melhores
do que as geradas através de uma tabela de transição de 3ª ordem, ainda falta “coerência global”. Esse
problema se origina principalmente do fato de que foram utilizadas as transições nota a nota para o
treinamento da rede, dificultando a aquisição de informações de níveis musicais mais elevados. Por
outro lado, com a arquitetura da rede neural utilizada é difícil capturar informações locais e ao mesmo
tempo informações mais globais. Algumas direções possíveis para tentar solucionar esse problema
são comentadas.

Franklin usou uma rede neural com treinamento em duas fases no seu sistema CHIME (computer

human interacting musical entity), para improvisação em jazz [52, 54, 53]. O objetivo é alternar solos
humanos com a resposta do computador, um processo conhecido em música popular como trading

fours, pois usualmente cada músico, durante a sua vez, improvisa durante quatro compassos. NA
primeira fase, a rede passa por treinamento supervisionado para aprender a reproduzir três melodias
do músico de jazz Sonny Rollins. Na segunda fase é aplicado o aprendizado reforçado, por meio
de regras obtidas com a ajuda de um músico profissional. O sistema continua aprendendo a cada
execução, enquanto alterna solos com um humano. Apesar de algumas limitações, como o pequeno
conjunto de regras utilizado, o CHIME é um exemplo interessante de interação homem-máquina.

O problema clássico da harmonização em quatro vozes também foi tratado com redes neurais. O
HARMONET [72] é um sistema híbrido que harmoniza melodias usando uma combinação de redes
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neurais com técnicas de CSP (ver seção 2.3). A tarefa de harmonização é dividida em 3 partes: o
esqueleto harmônico, o preenchimento dos acordes e os ornamentos. Na primeira, a mais importante,
a estrutura harmônica da peça é criada, com um acorde por tempo. Para isso, uma rede neural foi
treinada com backpropagation em um conjunto de peças de J.S. Bach. A segunda tarefa envolve o
preenchimento das notas dos acordes tendo como entrada a melodia dada e o esqueleto harmônico
da fase anterior. Primeiro são gerados todos os acordes possíveis que se encaixam na melodia dada
e o esqueleto harmônico gerado. Depois, regras simbólicas testam os acordes em questões básicas
como a proibição de oitavas e quintas paralelas e a tessitura de cada voz, suavidade e equilíbrio das
vozes, entre outras. O melhor acorde é escolhido. Na última fase, são adicionados ornamentos. Uma
outra rede neural decide onde podem ser adicionadas colcheias entre os tempos, e em que vozes. O
HARMONET tem a vantagem de ser mais flexível em relação a algoritmos de harmonização que
utilizam apenas regras, pois apenas as regras básicas de harmonização estão formalizadas, grande
parte do conhecimento está embutido na rede neural. Para simular o estilo de outro compositor bastaria
mudar o conjunto de treinamento. Já no caso da abordagem por regras, grande parte das regras teria
de ser reescrita.

Alguns anos mais tarde, Feulner se juntou a Hörnel para desenvolver o MELONET, um sis-
tema de criação de variações melódicas baseadas na harmonia [50, 78]. Hörnel é um dos mais fér-
teis pesquisadores na área de aplicações musicais utilizando RNA. Um ano antes, ele apresentou o
SYSTHEMA [77], para a análise e síntese de melodias clássicas onde a representação utilizada não
leva em consideração apenas notas individuais, mas motivos. Essa representação mais completa é ca-
paz de captar informação musical sobre níveis hierárquicos mais elevados, e foi utilizada no sistema
MELONET. Além disso, várias redes neurais trabalhando em escalas diferentes de tempo, combi-
nando aprendizado supervisionado e não-supervisionado, são utilizadas para que seja possível capturar
macroestruturas musicais. O sistema funciona em duas etapas: na primeira, uma melodia de entrada
é harmonizada pelo sistema HARMONET. Em seguida, uma rede neural é responsável pela aplicação
de variações sobre uma das vozes. Essa rede neural foi treinada com exemplos de variações de J.
Pachelbel. As composições foram consideradas de boa qualidade, e o resultado positivo foi atribuído
especialmente à forma de representação das melodias.

Em artigos posteriores o MELONET e o HARMONET foram melhorados através de um processo
evolutivo de otimização [81, 82]. A ferramenta ENZO utiliza algoritmos genéticos para a otimização
de redes neurais, adicionando e removendo pesos e unidades. Os dois sistemas foram otimizados pelo
ENZO, que ajustou pesos e tamanhos das redes utilizadas, melhorando a sua performance. Os dois
sistemas são reapresentados mais tarde, com algumas modificações e melhorias [79]. Em um artigo
seguinte de Hörnel e Olbrich foi apresentado um método de análise e comparação de estilos, utilizando
redes neurais do HARMONET [80]. Treinando o HARMONET em diferentes estilos, é possível usar
o HARMONET como um identificador de estilos. Em outro artigo, o sistema foi modificado para a
harmonização em tempo real [83]. O novo sistema foi denominado HARMOTHEATER. O funcio-
namento é semelhante ao do HARMONET. A diferença é que alguns dados de entrada usados para o
HARMONET não estarão disponíveis para o HARMOTHEATER, pois só se tem a informação até o
tempo atual. Qualquer informação futura, como informações de fraseado e desenvolvimento melódico
posterior, não estará disponível. Além disso, melodias tocadas em tempo real podem não estar fixas a
uma tonalidade, podendo modular ao longo do tempo. Para abordar esses problemas, foi desenvolvido
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um método para a previsão dinâmica do centro tonal. O problema da predição do conteúdo harmônico
já foi abordado por vários pesquisadores [47, 138, 15, 62, 125]. No caso do HARMOTHEATER, a
performance foi melhorada sensivelmente ao utilizar a predição do centro tonal.

Gang e Lehmann também desenvolveram um sistema para a predição de acordes em 1995, para
depois apresentar uma versão em tempo real [63]. O sistema é semelhante à rede neural do HARMO-
NET. A rede foi treinada com 18 músicas folclóricas com harmonias simples, até que a rede pudesse
reproduzir os exemplos. Depois, a rede foi testada com novas melodias. As sequências de acordes
geradas foram consideradas de boa qualidade por músicos profissionais. A rede em tempo real teve
uma performance um pouco pior, o que já era esperado, pelo fato de não possuir informações da me-
lodia adiante. Em um artigo posterior, o sistema foi testado com várias configurações diferentes de
parâmetros da rede, para poder ajustá-los para valores ótimos [64].

Um sistema de predição de acordes baseado na tensão musical foi apresentado por Melo e Wig-
gins [108]. Em um artigo anterior, Melo usou duas redes neurais cooperativas em níveis hierárquicos
diferentes para capturar a tensão musical de uma peça [107]. As RNA’s foram treinadas tendo como
entrada uma curva média de tensão dada por 10 ouvintes que escutaram o último movimento da 1ª
sinfonia de Prokofiev. O sistema pôde prever bem a parte desconhecida da peça (80% foi usado no
treino), e podia também gerar música dada uma curva de tensão, embora os resultados não tenham
sido tão bons. Usando essa pesquisa como base, o trabalho foi sofisticado, utilizando-se como en-
trada a tensão musical e também a sequência harmônica. Dessa forma espera-se que a rede seja capaz
de prever sequencialmente o conteúdo harmônico de uma peça, dada a sua curva de tensão. Conse-
quentemente é possível também compor novas harmonias no estilo do conjunto de treinamento, que
se encaixem na curva de tensão desejada. Os resultados indicaram que existe uma correlação entre
tensão musical e conteúdo harmônico, e que a tensão pode ser utilizada para a produção de novas
harmonias, e provavelmente para outros elementos musicais também.

Buzzanca busca um método de reconhecimento de estilo musical [28]. Ele já havia tentado re-
solver esse problema com gramáticas [27] (ver seção 2.4), mas são apresentadas várias razões para
mostrar que gramáticas não são satisfatórias para o reconhecimento de um estilo. É muito difícil en-
contrar um conjunto de regras que consiga capturar um estilo e ao mesmo tempo ter a capacidade
de generalização. Buzzanca conclui que redes neurais são muito mais apropriadas para essa tarefa, e
apresenta uma rede neural treinada para o reconhecimento de estilos musicais, baseada na técnica de
pesos compartilhados (shared weights) de LeCun [100].

Redes neurais também começaram a ser utilizadas em reconhecimento de padrões, nas mais diver-
sas áreas [87]. Na seção 2.8 serão apresentadas algumas aplicações que utilizam RNAs em reconhe-
cimento de padrões em um contexto musical.

Sistemas de aprendizado, como redes neurais, oferecem formas alternativas de composição algo-
rítmica, que de certa forma se parecem com a atividade cerebral do ser humano. Redes neurais têm
se mostrado métodos eficientes para a cognição musical. Pelos exemplos apresentados percebe-se que
a sua qualidade melhora quando combinada com formas de conhecimento simbólico. Apesar disso,
RNAs também apresentam algumas desvantagens [119]:

• Redes neurais são ótimas para cognição, mas a composição é um processo muito mais intelec-
tual, mais simbólico. As redes neurais capturam com sucesso a estrutura superficial de uma
melodia e reproduz novas melodias de acordo com esse conhecimento recém-adquirido, mas
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não é capaz de absorver aspectos mais abstratos, como fraseado e tonalidade, por exemplo.

• A representação do tempo não pode ser tratada eficientemente mesmo com redes neurais recor-
rentes.

• A sua grande vantagem é ser um sistema que aprende através de exemplos, mas nem sempre
isso é completamente verdadeiro, pois em muitos casos um humano precisa filtrar exemplos
contraditórios do conjunto de treinamento para que o treino prossiga como o desejado. Além
disso, o conjunto de treinamento pode acabar limitando a saída do algoritmo.

• Pesquisadores da área apresentam como uma grande vantagem de RNA’s o fato de que elas
podem aprender nos exemplos coisas que não podem ser representadas por regras, como as
exceções. Entretanto ainda não se viu nenhuma implementação onde isso ocorre comprovada-
mente.

2.7.5 Raciocínio Baseado em Casos (Case-Based Reasoning - CBR)

CBR é uma técnica recente de raciocínio automatizado (automated reasoning) e aprendizado de
máquina. Em CBR, um problema é resolvido comparando-o com um conjunto de problemas já re-
solvidos, buscando os problemas similares e adaptando as suas soluções para o problema atual. A
característica mais importante de sistemas CBR é a capacidade de utilizar o conhecimento de situa-
ções semelhantes já resolvidas. Além disso, os sistemas CBR estão continuamente aprendendo, pois
cada novo problema resolvido pode ser adicionado à sua biblioteca de casos resolvidos, aumentando
o seu conhecimento.

CBR é mais uma alternativa, na área de aprendizado de máquina, a sistemas com conhecimento ba-
seado em regras, sendo especialmente apropriado em casos onde o número de regras necessárias para
capturar um determinado conhecimento é intratável, ou o conhecimento sobre o domínio é incompleto
ou muito difícil de ser formalizado.

Um sistema CBR pode ter várias formas de aplicação: pode adaptar e combinar soluções existentes
para encontrar a solução de um novo problema; explicar uma nova situação através da experiência
adquirida em situações já experimentadas; criticar novas soluções com base em soluções antigas.
Todos esses diferentes aspectos podem ser classificados em dois tipos principais: interpretative CBR
e problem solving CBR. No primeiro, o aspecto principal é discutir se uma nova situação pode ser
tratada como situações anteriores através das suas diferenças e similaridades. No segundo, o objetivo
é construir uma solução para um novo caso através de adaptações das soluções de casos já resolvidos.
Esta divisão é teórica, pois na prática vários problemas têm componentes dos dois casos, e um sistema
CBR eficiente certamente tem que utilizar uma combinação dos dois tipos.

Em geral, dado uma situação a ser resolvida, um sistema CBR utiliza os seguintes passos[103]:

1. Recuperar casos relevantes da memória (o que requer uma organização apropriada da memória
de acordo com as características dos problemas)

2. Selecionar os melhores casos

3. Derivar uma solução
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4. Avaliar a solução - para assegurar que soluções ruins não sejam repetidas

5. Armazenar a nova solução na memória

Uma forma comum de descrever os passos de um sistema CBR, primeiro utilizada por Aamodt e
Plaza [1], são os quatro R’s - retrieve (passos 1 e 2), reuse (3), revise (4) and retain(5).

O primeiro problema a ser resolvido para a implementação de um sistema CBR é a indexação-
recuperação-seleção de casos, que corresponde ao passo retrieve. Os passos seguintes só serão bem
sucedidos se os casos selecionados forem relevantes, e a recuperação dos casos relevantes por sua vez
dependerá de uma boa indexação. Para o problema da indexação as mais diversas técnicas estão sendo
pesquisadas. O foco dessas pesquisas é desenvolver métodos que encontrem as características mais
importantes de cada caso, descartando as características irrelevantes, para poder efetuar uma indexa-
ção precisa. Para o passo de recuperação e seleção dos casos relevantes, são necessárias técnicas de
comparação, como nearest neighbor, e a definição de uma métrica eficiente. Como algumas carac-
terísticas são mais importantes do que outras, várias métricas estudadas incorporam pesos diferentes
para cada característica.

Outro problema fundamental é a organização da memória. Uma boa indexação não é suficiente
quando a memória de casos é muito grande. Uma organização linear, como uma lista, por exemplo,
é uma forma ineficiente para a recuperação. Uma forma muito mais eficiente seria uma estrutura
hierárquica, onde nós internos são generalizações de casos individuais, como em sistemas baseados
no modelo de memória dinâmica de Schank [133]. Outra forma bastante utilizada é a apresentada por
Bareiss, Porter e Wier em seu sistema PROTOS [12]. A grande maioria dos sistemas CBR utiliza uma
das duas formas, ou até uma combinação das duas. Um problema que deve ser levado em consideração
é o crescimento exagerado da memória, que pode levar à degradação da performance. Um sistema
robusto deve ser capaz de tratar este problema. Soluções comuns são a escolha rigorosa dos casos que
devem entrar na memória, a introdução de um limite superior no número de casos e até a eliminação
ocasional de casos existentes.

Após escolher o(s) problema(s) relevante(s), é necessária a adaptação para encontrar a solução
procurada. Uma boa adaptação de casos existentes ao caso atual pode reduzir significativamente o tra-
balho necessário para a resolução. O interesse neste aspecto do CBR tem aumentado nos últimos anos.
Várias técnicas de adaptação estão sendo apresentadas, desde técnicas de interpolação a algoritmos
genéticos.

Como boa parte dos sistemas em inteligência artificial, existem sistemas que utilizam CBR em
conjunto com outras técnicas. Existem diversos estudos que apresentam sistemas que combinam CBR
com outros tipos de raciocínio artificial: CBR com lógica fuzzy, CBR com sistemas baseados em
regras, CBR com argumentation-based reasoning e CBR com Bayesian reasoning, para citar alguns
exemplos. Lopes de Mantaras faz uma descrição de vários sistemas que utilizam CBR, em conjunto
com outras técnicas ou sozinho [103].

Aplicações Musicais

Uma aplicação musical que utiliza CBR é o SaxEx [9, 8]. SaxEx é um sistema CBR para a geração
de performances expressivas de melodias baseado em performances expressivas humanas. A análise
e síntese do som são feitas através de um modelo espectral SMS (spectral modeling synthesis). SMS
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é um conjunto de técnicas para análise, transformação e síntese de som. Através da análise espectral
do som monofônico de entrada, o SMS consegue extrair atributos complexos como rubato, dinâmica,
vibrato, frequência média e articulação, por exemplo. Esses atributos podem ser modificados e nova-
mente adicionados à representação espectral sem perda de qualidade. Isso torna o SMS ideal para o
SaxEx. O SMS calcula os atributos do som de entrada e o SaxEx os modifica, devolvendo novamente
para que o SMS monte a saída. O SaxEx vai modificar esses parâmetros através do CBR. Em um
artigo posterior [7], o SaxEx recebeu algumas melhorias, como o uso de lógica fuzzy e a interatividade
com usuário. Utilizando a experiência adquirida com o SaxEx, Grachten, Arcos e López de Mántaras
desenvolveram o Tempo-Express, um sistema CBR para a aplicação de transformações de tempo no
contexto de melodias de jazz [68]. Diferentemente do SaxEx, a entrada do Tempo-Express é uma gra-
vação expressiva que terá o seu tempo de execução alterado, acelerando ou retardando a gravação da
forma que um músico humano o faria, e não apenas uma transformação uniforme.

Em outra abordagem, Ramalho e Ganascia utilizaram CBR como uma das parte de um sistema
para simular criatividade, no domínio da improvisação e acompanhamento em jazz [127]. Segundo
os autores, a criatividade de um músico de jazz durante o improviso vem de dois aspectos: regras e
memória. As regras foram aprendidas usualmente através de professores e métodos de ensino. Essas
regras não são difíceis de formalizar. Mas o conhecimento musical não se resume a tais regras. A
maior parte do conhecimento musical é a memória, obtida ao escutar e imitar os grandes mestres de
jazz. A memória é muito difícil de ser formalizada; como criar regras que transformam conceitos
como tensão, swing e estilo, por exemplo, em uma performance musical? Outro aspecto abordado
pelos autores é que as ações musicais são executadas pelos músicos levando em consideração um
contexto que vai sendo criado durante a apresentação. A interação entre os instrumentistas e destes
com o público vai alterando o contexto forçando os músicos a expressarem o seu conhecimento como
uma resposta rápida aos eventos que estão acontecendo, ao invés de uma busca precisa pela melhor
resposta musical. A criatividade ocorre dento do confronto contínuo entre o conhecimento do músico
e o contexto da performance ao vivo.

Os autores utilizam o conceito de PACTs (Potential ACTions), proposto por Pachet [116], que
representam as ações ou intenções que os músicos podem tomar durante a performance. As PACTs
podem atuar em uma ou mais dentre três dimensões musicais: ritmo, intensidade e altura. Uma PACT
pode ter desde um nível de abstração bem alto, como “toque com ritmo em síncope” (atuando no
ritmo) ou “use a escala maior” (atuando na altura), passando por níveis mais inferiores, como “toque
forte” (atuando na intensidade) e “toque um arpejo ascendente” (atuando na altura), chegando ao nível
mais baixo, onde todas as dimensões estão determinadas e não há nenhum grau de liberdade, como
no exemplo “toque esta frase um tom acima”. Uma PACT no nível mais baixo é denominada PACT
executável (playable PACT). As PACTs podem ser combinadas para que se chegue a um nível cada
vez mais baixo, podendo chegar eventualmente a uma PACT executável.

Mas, só com combinações de PACTs não se garante que se chegue sempre a PACTs executáveis.
Para isso foi desenvolvida uma memória musical, que utiliza CBR. A memória acumula casos de
performances de músicos reais, e está codificada como PACTs de baixo nível.

Durante a execução, existe um contexto, formado pelos acordes do trecho e os eventos que vão
ocorrendo, como a interação entre os músicos e a platéia; esse contexto será analisado para que se
monte a memória a curto-prazo. Essa memória será utilizada para que se montem as notas que serão
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executadas pelo músico (uma PACT executável).

Em um artigo posterior, Ramalho, Rolland e Ganascia aplicaram o sistema proposto para simular
o comportamento de um baixista de jazz durante uma performance ao vivo [128]. Apesar de algu-
mas limitações levantadas pelos autores, o modelo de criatividade do sistema é bastante interessante,
baseado na experiência acumulada pelo músico e o contexto musical da performance ao vivo.

2.8 Reconhecimento e Extração de Padrões

Psicólogos e analistas musicais enfatizam que a identificação de repetições relevantes em música
é um processo pelo qual um ouvinte treinado alcança uma interpretação complexa de um trabalho
musical [110]. Esse fato justifica a utilização de métodos de reconhecimento e extração de padrões
relevantes, muitos deles derivados de outras áreas, por este ser um problema bastante estudado na área
de engenharia. Reconhecimento de padrões é o problema de, dado um padrão determinado, encontrar
no conjunto desejado exemplos desse padrão, exatos ou aproximados. A extração de padrões é um
problema pouco mais complexo, pois exige que, dado o conjunto desejado, se encontrem padrões que
se repetem frequentemente.

Um método de reconhecimento e/ou extração de padrões pode ser utilizado de diversas formas.
Pode ser um componente em um sistema de cognição musical, uma ferramenta para a análise musical,
quebrando a estrutura em blocos menores, ou ainda ser um assistente para a composição. Um ponto
fundamental ao funcionamento deste tipo de algoritmo é a codificação da informação musical. Já
existem vários métodos na literatura de engenharia para o reconhecimento e extração de padrões em
sequências de símbolos (strings). Boa parte das abordagens em música computacional aproveita esses
métodos codificando eventos musicais como strings.

Carpinteiro usa uma rede neural para o reconhecimento de sequências musicais codificadas como
strings [36]. O sistema é uma extensão do rede auto-organizadora (SOM - self-organizing map, veja
seção 2.7.1) de Kohonen, com duas redes SOM trabalhando em conjunto de forma hierárquica. A
melodia escolhida para testar o modelo foi a terceira voz da 16ª fuga do cravo bem temperado de J.S.
Bach. Foram designados dois padrões de referência, e a rede foi capaz de discriminar se outros trechos
da melodia eram exemplos de um dos padrões.

Conklin e Anagnostopoulou descrevem uma técnica de reconhecimento de padrões utilizando
a noção de múltiplos pontos de vista (multiple viewpoint) [41], apresentada por Conklin anterior-
mente [42]. Nessa nova codificação, um trecho musical é representado por um certo número de strings,
cada uma representando um aspecto musical (ponto de vista) diferente. Exemplos de pontos de vista
são o contorno melódico, a altura das notas e o intervalo de tempo entre notas consecutivas, por exem-
plo. A estrutura musical em um nível hierárquico mais elevado também é representada, de uma forma
rudimentar. Em alguns pontos de vista, por exemplo, só a primeira nota de cada tempo é represen-
tada, ou só a primeira nota de cada compasso. Um algoritmo eficiente foi desenvolvido para encontrar
padrões em um conjunto de obras, e não em uma única obra, como costuma ser feito em outros algo-
ritmos. Um método estatístico é utilizado para restringir a busca apenas a padrões que ocorrem muito
mais vezes do que o esperado. A forma de codificação foi sofisticada em um artigo posterior [40], para
poder representar também estruturas verticais (harmonia), além das estruturas musicais horizontais já
representadas (linhas melódicas). Esta é uma abordagem nova e aparentemente bastante promissora.
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A grande maioria dos métodos de reconhecimento de padrões em música analisa as peças musicais
horizontalmente, e essa nova visão pode trazer bons resultados.

Rolland desenvolveu um algoritmo de extração de padrões melódicos denominado FlExPat (Flexi-

ble Extraction of Patterns) [130]. O algoritmo é dividido em 2 etapas: na primeira, passage compari-

son, todos os trechos da melodia são comparados 2 a 2 para calcular uma distância bastante conhecida,
a edit distance, que é o número de alterações necessárias para que os 2 padrões se tornem iguais. Além
das alterações básicas, inclusão, exclusão e troca, novas operações com significado musical são incluí-
das. Essa distância determinará a similaridade entre dois trechos. Nessa fase é montado um grafo de

similaridade, onde cada trecho será representado por um vértice. Se a similaridade entre dois trechos
ultrapassa um determinado limiar, é criado um arco entre os dois vértices correspondentes, com um
peso proporcional à similaridade. Com o grafo montado, passa-se à segunda fase, de categorização.
Nessa fase serão extraídos padrões do grafo de similaridade através de um algoritmo conhecido como
Star Centre. Cada vértice terá um valor denominado proeminência (prominence), que é a soma dos
pesos de todos os seus arcos adjacentes. Os vértices serão ordenados decrescentemente em relação à
proeminência, indicando quais são os padrões mais relevantes da melodia de entrada.

Cambouropoulos e colegas apresentam dois algoritmos para o reconhecimento de padrões aproxi-
mados [30]. Cada um dos algoritmos tem a sua definição da distância entre dois padrões. Em outro
artigo são discutidos vários aspectos importantes para a implementação de um algoritmo de reconhe-
cimento e extração de padrões, como a forma de representação, técnicas para a representar estruturas
musicais mais elevadas e pré-segmentação para melhorar a eficiência [29]. Em outros artigos sub-
sequentes foi apresentado um algoritmo de clustering [31, 32]: tendo como entrada uma melodia
pré-segmentada, o algoritmo constrói uma representação adequada de cada segmento em vários ní-
veis musicais e organiza esses segmentos em categorias relevantes, determinando automaticamente a
quantidade necessária de categorias distintas.

Uma nova representação que não utiliza strings foi proposta por Meredith, Lemström e Wig-
gins [109, 110]. Os autores apresentam o SIA (structure induction algorithm), um algoritmo que
descobre os padrões mais repetidos em qualquer conjunto de pontos em um espaço Cartesiano de
qualquer dimensão, de forma eficiente. O SIATEC é uma extensão do SIA que gera um conjunto
de TECs (translational equivalent classes). Dois elementos são translationally equivalents quando
um pode ser obtido através do outro por meio de uma translação. Portanto, uma TEC é uma classe
onde todos os seus elementos são translationally equivalents. O SIA é então aplicado no conjunto de
TECs, ao invés do conjunto original. Para aplicar o SIATEC em música, os dados serão representados
de forma multidimensional. Em um primeiro momento, as notas musicais foram codificadas como
um par (altura musical, tempo de início), mas podem ser adicionadas outras dimensões como tim-
bre, intensidade e duração, por exemplo, pois o SIATEC trabalha em qualquer dimensão. O SIATEC
foi aplicado em algumas peças musicais, e os resultados indicam que, apesar de conseguir encontrar
algumas TECs com significado musical, encontra também várias que não seriam normalmente classifi-
cadas como tendo algum significado musical. Para resolver esse problema, estão sendo desenvolvidas
heurísticas que selecionem apenas TECs com significado musical.

David apresentou o sistema Sorcerer para a descoberta de alusões musicais [46]. A intenção não é
apresentar um novo algoritmo de reconhecimento de padrões, mas sim mudar o objetivo de aplicar um
algoritmo desse tipo. O objetivo é tentar encontrar, numa determinada composição que se pretende
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analisar, alusões a padrões existentes em um outro conjunto de obras, de onde se imagina que o autor
da primeira composição possa ter sido influenciado. O Sorcerer pode ser utilizado por musicólogos
para revelar alusões desconhecidas, ou confirmar algumas já suspeitadas, sendo um ótimo recurso
para o estudo do estilo de um compositor. O programa pode ser utilizado também por compositores
que desejam verificar até que ponto suas próprias composições são influenciadas por algum outro
compositor ou estilo.

2.9 Performance Expressiva

A palavra expressividade é usada, na maioria dos estudos em performance musical, para indi-
car uma presença sistemática de desvios da notação musical [148]. Foram propostas várias formas de
representar esses desvios, que podem ser classificados de acordo com a abordagem utilizada para cons-
truir o modelo de representação. Um dos métodos mais relevantes é o de analysis-by-measurement,
que é baseado na análise da medição dos desvios praticados em performances humanas. Essa análise
visa reconhecer padrões nos desvios praticados e descrevê-los através de fórmulas numéricas, como
no trabalho de Canazza e colegas [33].

Outro método consiste em derivar modelos, descritos por um conjunto de regras, pelo método de
análise por síntese (analysis-by-synthesis). Essas regras definem quantitativamente os desvios a serem
aplicados em uma partitura musical, de forma a produzir uma performance mais humana. Cada regra
modela um princípio musical utilizado por músicos humanos em sua performance. Nesta abordagem,
primeiro as regras são obtidas, através das indicações de músicos profissionais; depois, as performan-
ces geradas aplicando as regras são avaliadas, o que permite um ajuste das regras. O conjunto de
regras mais reconhecido é o KTH rule system [58, 57], onde cada regra tem um peso controlado por
parâmetros k, permitindo que se modele a saída adaptando as regras para diferentes situações. Uma
implementação em LISP dessa regras, o Director Musices, foi apresentado por Friberg [59]. O sistema
foi sofisticado mais tarde por Bresin e Friberg com a adição de emoções na performance [24]. Nesse
artigo, o objetivo dos autores é aumentar a flexibilidade do Director Musices para produzir performan-
ces incorporem qualidade emocional. Gabrielsson [61, 60] e Juslin [91, 92] propuseram uma lista de
sinais expressivos (expressive cues) que são características de cada emoção básica (medo, raiva, feli-
cidade, tristeza, solenidade e ternura). Os sinais estão descritos de forma quantitativa e dizem respeito
elementos como tempo, volume, articulação, timbre e ritardando final, entre outros. O método utili-
zado foi análise por síntese: as regras e seus parâmetros modelando uma determinada emoção foram
escolhidos dentre as regras KTH, e após escutar o resultado os parâmetros são alterados e o processo
é repetido. Após um grande número de testes, um consenso foi obtido, resultando em um conjunto de
regras para cada emoção. Outras melhorias são introduzidas por Sundberg, Friberg e Bresin [137], que
analisam a performance das regras de variação rítmica, comparando com a performance de pianistas
profissionais. Em outra abordagem, Bresin implementou uma rede neural capaz de aprender as regras
KTH, com generalização suficiente para aplicar variações expressivas em peças diferentes daquelas
do conjunto de treinamento [23, 22].

Um trabalho recente de Zanon e Poli também utiliza as regras KTH, e o foco é desenvolver um
método ótimo de estimação dos parâmetros k [148].

Outras formas de se chegar a regras que imprimam expressividade em performances computacio-
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nais incluem diversas técnicas de aprendizado de máquina [84, 144, 143, 142, 145].



Capı́tulo 3
O Algoritmo Proposto

3.1 Introdução

O algoritmo proposto, Bebopper, é um sistema de composição e performance em tempo real.
Ele cria um improviso melódico e uma seção rítmica composta de bateria, baixo e piano, em tempo
real. O usuário, através da interface do sistema, escolhe a sequência de acordes a ser executada,
definindo o número de repetições e a se a música terá alguma forma definida (AABA, por exemplo).
A saída do sistema é enviada para um buffer MIDI, que pode ser direcionado para qualquer dispositivo
MIDI presente no computador onde está sendo executado. Tipicamente, a saída MIDI será enviada
para a placa de som ou para um instrumento MIDI conectado ao computador. As decisões durante
a criação do improviso são tomadas por meio de um novo modelo estocástico, que busca simular
o pensamento de um músico durante o improviso. Durante a execução, o usuário pode avaliar a
qualidade do improviso que está sendo executado, clicando em alguns botões próprios da interface.
As notas dadas pelo usuário serão utilizadas para ajustar alguns parâmetros do modelo estocástico,
melhorando a sua saída a cada execução, em um processo de aprendizado supervisionado. O objetivo
desta pesquisa é a criação de um novo modelo estocástico mais adequado a simular as escolhas de um
músico durante a execução de seu improviso, além da implementação de regras que consigam capturar
o estilo de improvisação em questão, o bebop. Podemos dividir o algoritmo em três partes principais:
a criação do improviso melódico, a criação da seção rítmica e o modelo estocástico proposto. Nas
seções seguintes serão apresentadas detalhadamente cada uma dessas partes do algoritmo, para em
seguida apresentar o funcionamento do algoritmo.

3.2 O improviso melódico

O improviso melódico a ser criado pelo algoritmo é baseado no estilo de jazz conhecido como
bebop. Esse estilo surgiu por volta de 1940-50 e, entre outras inovações, mudou a forma de se pensar
o improviso em jazz, influenciando solistas de jazz e de vários outros estilos até hoje. Várias cir-
cunstâncias históricas contribuíram para o surgimento do bebop. A segunda guerra mundial foi um
dos principais elementos. Com o alistamento de diversos músicos profissionais e os cortes de gas-
tos impostos pelas novas taxas de entretenimento, a situação ficou cada vez mais difícil para as big

bands tradicionais da época, com menos profissionais disponíveis e menos clubes oferecendo contra-
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tos. Com isso grupos menores, tipicamente de 4 a 6 músicos, foram sendo formados. Sem os arranjos
elaborados das big bands, esses grupos menores abriram espaço para a exploração de elementos de
improvisação e interação entre os instrumentistas. Harmonias mais complexas, com substituições e
acordes alterados, foram criadas; frases mais elaboradas, com cromatismos e novas escalas, em tempos
bastante acelerados, que exigiam uma excelente técnica do instrumento. Thelonious Monk, Charlie
Parker e Dizzy Gillespie são alguns dos músicos mais importantes dessa fase de transição. O bebop

é considerado o momento em que o jazz deixou de ser uma simples forma de entretenimento, uma
“música para dançar”, para se tornar uma forma de arte.

Por ter causado tamanha revolução no mundo do jazz e pelo seu mais de meio século de vida,
existe uma considerável biblioteca sobre esse estilo, desde estudos históricos, teóricos, até coletâneas
de clichês, frases musicais e técnicas que os grandes músicos representantes do bebop utilizam em seus
solos. Todas essas características tornam o bebop uma excelente escolha de estilo a ser implementado.

O Bebopper cria um improviso simulando algumas técnicas musicais utilizadas por músicos de
bebop através de um conjunto de regras. Ele está dividido em 2 partes principais: a criação do ritmo
do improviso e a escolha das notas musicais para o ritmo criado, que serão detalhadas nas seções
seguintes.

3.3 A Implementação Rítmica

O ritmo é parte importantíssima de qualquer peça musical, talvez até mais importante que a própria
escolha dos tons. Essa importância justifica o fato de que o ritmo de cada trecho do improviso seja
escolhido pelo algoritmo antes da escolha dos tons. Escolher o ritmo independentemente dos tons
torna o sistema mais robusto e flexível em vários aspectos. Operações como deslocamento rítmico,
ostinatos, appoggiaturas e repetição de parte do ritmo em outros trechos, por exemplo, são facilmente
implementadas dessa forma. Além disso, grande parte da comunicação que ocorre entre os músicos
é baseada no ritmo. Tratar o ritmo de forma independente facilitará bastante a implementação da
comunicação entre os instrumentos do programa em implementações futuras. As seções seguintes
detalharão cada componente da implementação rítmica do algoritmo.

3.3.1 Resolução mínima (RM)

Seria muito complexo permitir ao programa a geração de qualquer padrão rítmico, em qualquer
resolução. A saída usual é limitar a resolução mínima (RM), ou seja, a nota mais curta que pode surgir
em um padrão rítmico. Esse processo é conhecido como quantização. O algoritmo implementado
aceita qualquer resolução mínima, e a escolha é feita pelo usuário. Para o bebop, a resolução mais
indicada é a de colcheia. Para ritmos brasileiros e latinos, usualmente a semicolcheia. A nota de
RM será utilizada para a criação da célula rítmica básica, como veremos. Em casos especiais, como
appoggiaturas, poderão ser criados padrões rítmicos com notas de metade da RM.

3.3.2 Notas do Acorde (NA) e Notas de Aproximação (NP)

O algoritmo de escolha do ritmo, além de definir a quantidade de notas e a sua distribuição rítmica
no trecho atual, define também o tipo de cada nota. Existem 2 tipos possíveis, notas do acorde (NA)
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e notas de aproximação (NP).

No estilo bebop, as notas pertencentes ao acorde sendo tocado são notas importantes que devem
ser enfatizadas, ao mesmo tempo que se incluem outras notas entre elas, para tornar o solo mais
complexo. Essa idéia é um ponto fundamental deste algoritmo. O improviso será construído como
uma sequência de notas pertencentes ao acorde, colocadas em pontos fundamentais. Essas notas são
denominadas notas do acorde (NA). Entre as NA’s serão inseridas notas de ligação, para que se crie
um caminho e seja construídas frases musicais. Essas notas de ligação serão denominadas notas de

aproximação (NP), que podem também pertencer ao acorde sendo tocado.

Portanto, ao definir o ritmo de um trecho, o algoritmo inclui as NA’s e depois decide quantas
NP’s deve colocar entre as NA’s, e onde. A forma mais óbvia de escolher a posição das NA’s de
modo a enfatizá-las é colocando-as nos tempos fortes do compasso. Por exemplo, usando como RM
a colcheia, em um compasso 4/4, os tempos fortes são o primeiro e o terceiro. Os outros espaços são
preenchidos com NP’s, como mostra a figura 3.1.

Figura 3.1: NA’s nos tempos fortes, e os espaços restantes preenchidos com NP’s

As NA’s serão ligeiramente acentuadas em relação às NP’s, durante a execução do improviso, para
destacá-las. Esse acento é implementado através do parâmetro velocity do padrão MIDI. O padrão
rítmico à direita, na figura 3.1, é a célula rítmica básica, e sobre ela podem ser aplicadas uma série
de variações, como omissões e deslocamentos, para que se construam outros padrões rítmicos. Nas
seções seguintes veremos as variações possíveis.

3.3.3 Omissões

A variação mais simples possível sobre a célula rítmica básica apresentada na seção anterior é a
omissão, que significa omitir uma ou mais NP’s. No estágio atual do Bebopper, as NA’s não podem
ser omitidas, já que todo o algoritmo de criação está fortemente baseado nelas, como veremos adiante.
Portanto, a partir de uma célula básica podem ser obtidas 26 = 64 variações rítmicas. Uma delas está
indicada na figura 3.2.

Figura 3.2: Um exemplo de variação por omissão
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3.3.4 Antecipação da NA

Outra variação que pode ser aplicada sobre a célula básica é a antecipação da NA. Este é um
recurso bastante utilizado por músicos durante o improviso, antecipando uma resolução melódica ou
harmônica para o contratempo anterior. No programa, isto significa adiantar uma ou mais NA’s em
uma colcheia (no caso de RM de colcheia), como mostra o exemplo da figura 3.3, onde a NA do
3º tempo do compasso atual e a NA do 1º tempo do compasso seguinte estão antecipadas.

Figura 3.3: Compasso criado com antecipação de NA’s e algumas omissões

3.3.5 Variações nas posições das NA’s

Os padrões rítmicos expostos até o momento prendem as NA’s nos tempos fortes ou, no caso de
antecipações, no tempo imediatamente anterior a um tempo forte. O programa também permite que
se criem células sem essas restrições. Podemos distribuir as NA’s de modo a enfatizar algum ritmo
desejado, como na figura 3 4, e aplicar omissões e/ou outras variações para alterar o ritmo das NP’s.
Podemos também deixar as NA’s totalmente livres, uniformemente distribuídas ao longo do tempo,
sem posição fixa. Com isso ganha-se em flexibilidade, mas é possível que o improviso fique menos
estruturado. De qualquer forma, as escolhas que o algoritmo de geração do ritmo faz são baseadas
em um modelo estocástico que pode ter os seus parâmetros ajustados por meio de treinamento super-
visionado. Portanto, o gosto musical do usuário que treinar o programa vai decidir quais os padrões
rítmicos que serão utilizados mais frequentemente.

Figura 3.4: NA’s num ostinato de semínimas pontuadas criando uma nova célula básica

3.3.6 Articulação das frases e Duração das Notas

As frases em bebop são tocadas geralmente em legato. Por isso, a duração básica das notas é
sempre exatamente até o início da próxima nota, causando o efeito de articulação em legato. Para
que uma nota não fique muito longa, existe um limite superior da duração. O limite pode ser variado
pelo usuário, e foi utilizado nos testes o limite de 4 vezes a duração da RM. Outro fator importante da
articulação característica de frases de bebop é o uso de síncope através de acentuações em notas no
contratempo. Essa acentuação ocorre na maioria dos casos após um intervalo ascendente, e em notas
que tem uma duração um pouco maior do que as outras notas da frases. Ao se decidir o ritmo de um
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trecho, o algoritmo decide também quais serão as notas acentuadas. Essas notas terão um acento maior
através do parâmetro MIDI velocity, e serão tocadas em staccato. As outras notas terão articulação
em legato, como foi dito, com duração máxima de 4 RM’s. A figura 3.5 mostra um exemplo de uma
frase gerada, com a articulação indicada.

Figura 3.5: Exemplo de uma articulação possível, com legato e staccato acentuado (marcato)

3.3.7 Appoggiaturas

Appoggiaturas são notas de passagem que precedem tons essenciais, com função de embeleza-
mento. São utilizadas praticamente em qualquer estilo musical, e certamente muito utilizadas em
bebop.

As Appoggiaturas foram implementadas como notas com duração de metade da RM, que se situam
entre duas notas consecutivas com duração de 1 RM, como mostra a figura 3.6, onde a appoggiatura
está indicada. Outras formas de appoggiaturas estão sendo estudadas para futura implementação.

Figura 3.6: Um exemplo de appoggiatura

As notas de appoggiatura recebem o rótulo Nap para que seja possível identificá-las durante a fase
seguinte, de preenchimento dos tons musicais. As técnicas para o preenchimento das appoggiaturas
serão apresentadas posteriormente.

3.3.8 Velocidade

Todas as variações apresentadas até aqui utilizam ritmos que tem como base a RM, no caso dos
exemplos apresentados, a colcheia. Essa forma de montar o ritmo teve como motivação o fato de
que os improvisos em bebop são em grande parte constituídos por frases formadas basicamente de
séries de colcheias, com algumas variações rítmicas. Entretanto, o algoritmo também permite que
sejam criadas frases que têm como base notas diferentes da RM. Para isso, foi criado um parâmetro
multiplicador sp chamado de velocidade, que pode assumir como valor qualquer potência de 2. Ao
multiplicar a duração das notas de uma célula básica de ritmo por esse parâmetro, estaremos gerando
uma nova célula básica, com uma velocidade diferente, sobre a qual podemos aplicar variações da
mesma forma que fizemos até agora. Os valores típicos de sp são 1, para o ritmo original, 2 ou 4,
para ritmos mais lentos, e até ½, para trechos rápidos. Quando sp > 1, além do operador de omissão,
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pode-se aplicar também a antecipação nas NP’s. Com isso, uma grande variedade de padrões rítmicos
pode ser construída. A figura 3.7 ilustra esse processo: (a) célula básica com sp = 1; (b) mudando
para sp = 2; (c) Exemplo de padrão rítmico sobre a célula básica com sp = 2, aplicando antecipações
e omissões nas NA’s e NP’s. Para os testes foi limitado o valor de sp em ½ , 1 ou 2.

Figura 3.7: Mudança de velocidade (sp)

3.4 A Implementação Melódica

Após a escolha do ritmo, o programa deve escolher os tons musicais para preenchê-lo. Para tanto,
foram implementadas regras que simulam várias técnicas utilizadas por músicos de bebop em seus
solos. As técnicas foram inferidas de transcrições de solos como os de Charlie Parker [120] e métodos
de improvisação [11, 38], bem como da minha experiência musical. As seções seguintes explicam
os elementos que formam a base para o uso dessas técnicas. A lista de todas as técnicas melódicas
implementadas será apresentada no apêndice B.

3.4.1 Harmonia

Os tons musicais serão escolhidos de acordo com a harmonia do trecho. Para isso será utilizada
uma abordagem tradicional na improvisação, a relação escala-acorde: cada acorde possui uma ou
mais escalas apropriadas para a improvisação. A tabela 3.4.1 mostra os tipos de acordes permitidos
pelo algoritmo. Praticamente todos os tipos de acordes mais utilizados em harmonia de jazz podem
ser substituídos por um dos acordes incluídos.

Para cada um dos 10 tipos de acorde, existem várias escalas possíveis. O Bebopper utiliza apenas
1 escala por acorde durante a montagem do improviso, portanto é necessário escolher a relação escala-
acorde antes da execução. Em futuras implementações o algoritmo será capaz de utilizar mais de uma
escala por acorde, mudando de escala quando for apropriado, em tempo real. A seção seguinte trata
das escalas utilizadas pelo algoritmo, e da introdução de novas escalas sintéticas.
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Acordes Codificados Outros acordes possíveis Escala Correspondente

C7M(9) C, C6, C7M Maior

C7M(9)(#11) C7M(#11), C(#11) Lídio

Cm7(9) Cm, Cm7, Cm11, Cm6 Dórico

Cm7(b5) Cm7(b5)(9) Lócrio 9M

C7(9) C7, C7(9)(13) Mixolídio

C7(9)(#11)(13) C7(#11), C7(#11)(13) Mixolídio #11

C7(b9)(13) C7(#9)(13), C7(b9)(#11)(13), C7(#9)(#11)(13) Dominante Diminuta

C7(b9)(b13) C7(b13), C7(b9) Mixolídio b11 b13

Calt7 C7 com as tensões #5, b5,#9, b9 Alterada

Co Co(13), Co(7M) Diminuta

Tabela 3.1: Acordes codificados no Bebopper e sua relação com outros acordes possíveis

3.4.2 Escalas bebop

Uma das novidades introduzidas no bebop é o uso das chamadas escalas bebop. As escalas tradi-
cionais, como as escalas maiores, menores e modos gregos, são escalas de 7 tons. As escalas bebop

são obtidas através da introdução de uma aproximação cromática entre dois tons de uma dessas esca-
las de 7 notas, tornando-a uma escala de 8 notas. Essa nota adicional é escolhida de forma que, ao
tocar uma escala bebop, descendente ou ascendentemente, sobre um acorde apropriado, haverá uma
alternância entre notas do acorde (NA’s) e notas fora do acorde (NP’s). Com isso, ao tocar a escala,
se começarmos em uma NA no tempo(ou uma NP no contra-tempo), sempre continuaremos com uma
NA no tempo e uma NP no contra-tempo. Dessa forma serão enfatizadas as notas do acorde, mas
teremos uma passagem com mais notas do que apenas as notas do acorde, inclusive com uma nota
fora da escala “tradicional”, a aproximação cromática. A criação de frases mais complexas que, por
sua vez, exigem técnica mais apurada, é uma das grandes diferenças do bebop em relação aos estilos
anteriores de improvisação.

Figura 3.8: A escala de Dó maior bebop, obtida com a adição do G# na escala de Dó maior

Na literatura sobre o bebop é comum encontrar 3 escalas bebop: a maior bebop, a menor bebop

e a dominante bebop, utilizadas em acordes maiores, menores ou dominantes, respectivamente. A
figura 3.8 mostra a escala de Dó maior bebop, construída com a adição da quinta aumentada (G#) na
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escala de Dó Maior. A escala menor bebop é obtida incluindo-se a sétima maior no modo dórico, e a
escala dominante bebop incluindo-se também a sétima maior, mas no modo mixolídio.

A idéia de alternar tons do acorde e tons fora do acorde é muito boa. Outras escalas sintéticas que
satisfaçam tal restrição poderiam ser criadas. Mas, até o limite do meu conhecimento, não se encon-
tram livros na área de improvisação que apresentem escalas que satisfaçam essa restrição, além das 3
escalas bebop comuns. Essas 3 escalas bebop enfatizam os tons básicos do acorde: a tônica, a terça, a
quinta e a sétima (ou sexta, no caso da maior bebop). E se quisermos enfatizar as tensões do acorde,
como a nona, décima primeira e décima terceira? Charlie Parker, considerado um dos melhores saxo-
fonistas da era bebop, fazia isso em seus improvisos [38]. Podemos pensar em construir escalas que
satisfaçam as restrições das escalas bebop (alternância de tons do acorde e fora do acorde) enfatizando
outras tensões do acorde. De fato, isso é possível, e neste estudo são introduzidas várias novas escalas
bebop, para diversos tipos diferentes de acordes, e em alguns casos mais de uma escala para o mesmo
acorde, enfatizando tons diferentes. A figura 3.9 mostra uma nova escala de Dó maior bebop, que com
a adição do D# enfatiza a terça, quinta, sétima e nona do acorde de Dó maior. Sobre essas escalas é que
será construído o improviso. No apêndice A estão listadas todas as escalas utilizadas pelo Bebopper.

Figura 3.9: Uma nova escala de Dó maior bebop, com a adição do D#

3.4.3 Aproximação das notas-alvo

Uma forma de criar caminhos entre as NA’s usando NP’s é considerar as NA’s como notas-alvo

das NP’s, ou seja, as NP’s serão tons cromáticos ou diatônicos, imediatamente acima ou abaixo da
NA que será a nota-alvo. Essa técnica é comumente chamada de targeting, ou aproximação. Uma
aproximação comum é a aproximação cromática, por exemplo, onde a nota-alvo é aproximada por um
tom cromático adjacente. A figura 3.10 mostra alguns exemplos desse tipo de aproximação para um
acorde de Dó Maior.

Figura 3.10: Aproximações cromáticas para NA’s do acorde de Dó Maior

Outra aproximação bastante comum é o que comumente se chama de cercamento, ou enclo-

sure[38], onde a nota-alvo é cercada por duas NPs, uma delas em um intervalo cromático ou diatônico
imediatamente acima e outra abaixo. A figura 3.11 mostra exemplos desse tipo de aproximação.
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Figura 3.11: Cercamento em notas do acorde de Dó maior, notas cromáticas e diatônicas

De forma semelhante, aproximações de 3 notas, combinando notas diatônicas, cromáticas e até
outras NA’s adjacentes podem ser implementadas. No Bebopper serão utilizadas aproximações de 1,
2 ou 3 notas.

3.4.4 Arpejos

Arpejo é uma sequência, geralmente monotônica, de notas de um acorde. O arpejo é uma técnica
bastante utilizada em vários estilos e também no bebop. A característica principal do arpejo utilizado
em um improviso bebop é que é que suas notas são geralmente formadas pelas tensões do acorde( 7ª,
9ª, 11ª, e 13ª), ao invés das notas básicas do acorde (tônica, 3ª e 5ª). As novas escalas introduzidas na
seção 3.4.2 garantem que tais tensões sejam utilizadas.

Ao se utilizar um arpejo, as NP’s se tornarão NA’s, pois serão notas do acorde sendo utilizado. Na
figura 3 12, temos um exemplo de um arpejo utilizando a nova escala bebop da figura 3.9, enfatizando
a 3ª, 5ª, 7ª, e 9ª de Dó.

Figura 3.12: Um arpejo em Dó maior usando a 3ª, 5ª, 7ª, e 9ª

Serão utilizadas algumas variações sobre o tipo básico de arpejo da figura 3.12, como mudanças
na direção do arpejo e saltos de mais do que 1 NA. O único cuidado a ser tomado com arpejos é não
exagerar o seu uso, o que resulta em um solo mecânico, semelhante a um exercício de estudo. Como
o algoritmo pode ser treinado através treinamento supervisionado, como veremos adiante, o usuário
será capaz de evitar o uso excessivo de arpejos.

3.4.5 Clichês de Bebop

Técnicas usadas repetidamente por alguns músicos, que se transformaram em assinaturas do estilo
ou de um determinado músico. Foram implementados alguns clichês utilizados por músicos como
Miles Davis e John Coltrane, bem como clichês que se tornaram de uso comum em jazz. A figura 3.13
ilustra um exemplo de clichê utilizado no algoritmo, que foi utilizado bastante por Miles Davis e
continua sendo utilizado comumente até hoje em dia. A idéia básica é começar a frase numa NA no
tempo forte e percorrer descendentemente os tons da escala, intercalando com notas em intervalo de 3ª
menor descendente em relação à nota anterior. Com isso algumas notas estranhas à escala surgem na
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frase, mas devido à repetição do intervalo descendente e as notas da escala nos tempos fortes, a frase é
agradavelmente dissonante. Além disso, ela propriedade das escalas bebop, a frase terminará também
em uma NA no tempo forte. Outros intervalos além da 3ª menor são utilizados, como 2ª maior, 3ª
maior e 4ª justa.

Figura 3.13: Um clichê utilizado por Miles Davis

3.4.6 Appoggiaturas

Como vimos, ao escolher o padrão rítmico utilizado, o algoritmo também escolhe onde serão adi-
cionadas appoggiaturas, sempre entre duas notas consecutivas de duração igual à RM (ver figura 3.6).
Para designar uma nota para a appoggiatura(Nap), o algoritmo em um primeiro momento a ignora,
preenchendo as outras notas como se a appoggiatura não existisse. Ela será designada posteriormente,
em função das duas notas entre as quais se encontra. A regra para se encontrar a Nap é a seguinte:

• Se a distância entre as duas notas é de 1 tom, a Nap é a nota entre elas;

• Caso contrário, a Nap é a nota cromática abaixo da 2ª nota.

A appoggiatura com tons cromáticos é bastante comum em bebop, justificando a escolha da regra
acima. A figura 3.14 mostra alguns exemplos de appoggiaturas que podem surgir durante o improviso.

3.4.7 Desenvolvimento temático

Criar motivos e frases que são variações de motivos já utilizados é uma técnica utilizada em pra-
ticamente qualquer estilo musical, e no bebop não é diferente. O algoritmo, durante a geração do
improviso, mantêm uma memória com todas as técnicas utilizadas, na ordem em que foram execu-
tadas. Em um dado momento da geração do improviso, o algoritmo pode se utilizar novamente de
uma mesma sequência de técnicas recentemente utilizadas, uma ou até mais vezes, na mesma ordem
da primeira vez, gerando desenvolvimento temático. O interessante nesta implementação é que serão
repetidas as mesmas técnicas musicais, e não as mesmas notas; as notas serão outras, pois a harmonia
do trecho e a nota sendo tocada no momento da repetição são outras, gerando notas diferentes, mas
fortemente relacionadas com as primeiras. Há ainda a possibilidade de alteração rítmica nas repeti-
ções. Ou seja, não haverá apenas a repetição pura e simples das notas, mas uma verdadeira variação
de um tema anteriormente executado. Na figura 3.15 vemos como isso pode ocorrer.
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Figura 3.14: Appoggiaturas. (a) e (b) 1 tom entre as notas (c) Distância diferente de 1 tom

Figura 3.15: Um exemplo de um possível desenvolvimento temático

Os dois primeiros compassos foram montados utilizando as técnicas que foram apresentadas nas
seções anteriores. No primeiro compasso, um cercamento utilizando notas diatônicas e também uma
nota cromática, sobre as NA’s do acorde de C7M .O segundo compasso foi montado com um arpejo
sobre esse mesmo acorde. Os dois últimos compassos são um desenvolvimento temático dos dois
primeiros, utilizando as mesmas técnicas, mas sobre uma harmonia diferente. No 3º compasso, o
mesmo cercamento gera uma nota diferente, o si bemol ao invés do si. No 4º compasso, o arpejo é
composto de notas completamente diferentes do arpejo do 2º compasso, pois é montado sobre outro
acorde, F 7M ao invés de C7M . Apesar de gerar notas diferentes, é fácil perceber que a frase do 3º e 4º
compassos é um desenvolvimento da 1ª frase, causando um interesse maior ao ouvinte.

3.5 Forma de utilização das técnicas apresentadas

Como vimos, no momento da escolha das notas musicais, já foi definido o padrão rítmico do
trecho em questão e cada nota foi rotulada como NA ou NP. O algoritmo escolherá qual a técnica
que preencherá as NA’s e NP’s com notas musicais. Cada técnica é responsável por designar notas
musicais a todas as NP’s desde o instante atual até a próxima NA, e esta inclusive. A próxima técnica
escolhida designará as NP’s dessa NA até a próxima, e assim por diante até o final do trecho atual.
A figura 3.16 ilustra esse processo: (a) A última nota designada é sempre uma NA; (b) A técnica
escolhida preenche todas as NP’s até a próxima NA, inclusive ; (c) A técnica seguinte preenche até a
próxima NA e termina o trecho atual.
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Figura 3.16: Designando notas musicais ao padrão rítmico do trecho atual

Portanto, em uma iteração, uma técnica é responsável por designar 1 NA e tantas NP’s quantas
estiverem entre essa NA e a escolhida anteriormente, tipicamente entre 1 ou 3, ou até mesmo nenhuma,
em casos especiais.

3.5.1 Classificação das técnicas de escolha das notas

Como vimos, no momento da aplicação de uma técnica de escolha das notas, a última nota es-
colhida (pela última técnica) é sempre uma NA. Essa NA será denominada NA atual. A próxima
técnica escolhida será responsável por preencher todas as NP’s entre a NA atual e a próxima NA, esta
inclusive, que será chamada de NA seguinte.

As técnicas são classificadas de acordo com o momento da escolha da NA seguinte. Se a NA
seguinte é designada antes das NP’s, é uma técnica de chegada; se a NA seguinte é designada depois,
é uma técnida de partida. As técnicas de partida têm esse nome porque a escolha das NP’s parte da NA
atual, e a NA seguinte será escolhida após as NP’s. Já nas técnicas de chegada, primeiro é escolhida a
NA seguinte, em função da NA atual, e as NP’s são escolhidas de forma a chegar na NA. A figura 3.17
e a figura 3.18 mostram o processo de cada técnica. Na figura 3.17, para técnicas de chegada, temos:
(a) A NA atual (b) Primeiro se escolhe a NA seguinte, depois (c) as NP’s. Na figura 3.18, para técnicas
de partida: (a) A NA atual (b) Primeiro se escolhem as NP’s, depois (c) a NA seguinte.

3.5.2 Técnicas de partida

As técnicas de partida usam a NA atual como ponto de partida para a escolha das NP’s, e a escolha
da NA é feita após a escolha das NP’s, e em função destas. Os principais elementos constitutivos
desta categoria de técnicas são as escalas (seção 3.4.2) e os arpejos (seção3.4.4). Por exemplo, se for
escolhida uma determinada escala para ser utilizada, a NA atual será a nota de partida, e as NP’s e
NA seguinte serão as notas adjacentes dessa escala, ascendente ou descendentemente, como mostra a
figura 3.19.
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Figura 3.17: Um exemplo de uma técnica de chegada

Figura 3.18: Um exemplo de uma técnica de partida

Figura 3.19: Aplicação de uma escala de Dó Maior bebop ascendentemente

3.5.3 Técnicas de chegada

As técnicas de chegada primeiro escolhem a NA seguinte, em função da NA atual, para depois
escolher as NP’s, em função dessa NA seguinte. A aproximação das notas-alvo (seção 3.4.3), por
exemplo, pertence à categoria de técnicas de chegada. Na figura 3.20 abaixo, uma aproximação de 2
notas, uma nota cromática abaixo e uma nota diatônica acima, é aplicada. Primeiro é escolhida a NA
seguinte, para que em seguida seja possível escolher as notas de aproximação.
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Figura 3.20: Aplicação de uma aproximação de 2 notas

3.5.4 A escolha da NA seguinte

Nas técnicas de partida, a NA seguinte é designada diretamente pela técnica escolhida. No caso
das técnicas de chegada, a NA seguinte deve ser designada antes da aplicação da técnica, pois esta
depende da NA seguinte. Para isso, foi desenvolvido um pequeno algoritmo que determina a NA
seguinte em função da NA atual.

Em bebop, as frases usualmente contêm poucos saltos, ou seja, os intervalos entre as notas que
formam as frases são pequenos, em sua maioria segundas e terças. Os intervalos grandes são pouco
comuns. Por isso, a NA seguinte poderá ser apenas a primeira NA acima ou abaixo da NA atual, salvo
um caso especial de deslocamento de oitava, que veremos a seguir. Por exemplo, se estivermos usando
a escala de Dó Maior bebop (Figura 3.8), e a NA atual for a nota mi, a NA seguinte poderá ser ou uma
NA abaixo, a nota dó, ou uma NA acima, a nota sol, como mostra a figura 3.21.

Figura 3.21: Escolha da NA seguinte: uma NA acima ou abaixo da NA anterior

Para escolher que direção tomar para a escolha da NA seguinte, foi criada uma função que, tendo
como entrada a NA atual, retorna a probabilidade de que a NA seguinte seja escolhida acima da NA
atual. Essa função foi denominada função de direção e está desenhada na figura 3.22. A intenção
dessa função é fazer com que se tenha maior probabilidade de escolher a NA seguinte na direção da
região central, para evitar que o improviso permaneça muito tempo em uma região muito grave ou
muito aguda.

Os parâmetros a, d, NMIN e NMAX regulam o comportamento da função de direção. NMIN e
NMAX são, respectivamente, a nota mínima e nota máxima permitida pelo algoritmo, usando o padrão
MIDI. O parâmetro d define o tamanho da região próxima às extremidades onde a probabilidade é
fixa, e o valor dessa probabilidade fixa é definida por a. Com essa gama de parâmetros é possível
moldar a função de direção de varias maneiras. Desde uma função totalmente uniforme, até uma
função que force que as NA’s se concentrem na região central entre NMIN e NMAX , ou qualquer
função intermédiaria entre essas duas.

Por exemplo, em um caso extremo, com a = 0.5 e d = 0, a função de direção é constante, com
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Figura 3.22: Probabilidade de escolher a NA seguinte acima da NA atual

valor igual a 0.5. Isso significa uma distribuição de probabilidade uniforme, ou seja, independente-
mente da posição da NA atual, teremos a mesma probabilidade de escolher a próxima NA acima ou
abaixo da atual, resultando em um solo com alta probabilidade de utilizar bastante notas muito agudas
e muito graves, podendo permanecer bastante tempo nas extremidades, além de ter grande chance de
mudar rapidamente de uma extremidade para a outra rapidamente. Isso pode gerar um solo com maior
variedade de notas, mas por outro lado, ficar por muito tempo em uma extremidade também pode
tornar o solo desinteressante.

No outro caso extremo, com a = 0 e d = (NMIN + NMAX)/2, a função de direção escolherá
sempre a próxima NA na direção da nota (NMIN +NMAX)/2, ou seja, na região central. Isso deixará
o solo sempre na mesma região, possivelmente tornado-o desinteressante.

A idéia da função de direção é escolher os parâmetros a e d de forma que a função fique em um
caso intermediário entre os dois casos extremos, fazendo com que o solo explore ao máximo possível
toda a região entre as notas NMIN e NMAX , mas sem permitir que permaneça por muito tempo nas
extremidades. O usuário pode modificar esses parâmetros e perceber a mudança causada no estilo do
improviso, até chegar a um conjunto de parâmetros que o satisfaça.

A função de direção pode ser definida formalmente pela equação 3.1.

f(NA) =























1, NA = NMIN

1− a, NMIN < NA ≤ NMIN + d
2a−1

NMAX−NMIN

NA+ NMAX−d−a(NMAX+NMIN )
NMAX−NMIN−2d

, NMIN + d < NA < NMAX − d

a, NMAX − d ≤ NA < NMAX

0, NA = NMAX

(3.1)

Uma variação que pode ser aplicada ao processo de escolha da NA é o deslocamento de oitava,
uma técnica frequente nos improvisos de jazz. Após a escolha da NA, se o algoritmo decidir aplicar
o deslocamento de oitava, essa NA é deslocada em uma oitava na direção da NA anterior. Logo, a
distância entre a NA anterior e a atual, que acabou de ser escolhida, será sempre menor do que uma
oitava. A figura 3.23 mostra um exemplo do que pode acontecer, usando a escala de Dó Maior bebop.
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Figura 3.23: Exemplos de deslocamento de oitava

3.6 Introduzindo Estrutura: A Forma Musical

A forma musical é basicamente como se distribuem diferentes seções de uma peça ao longo de
sua execução. Por exemplo, em jazz, uma forma comum é a AABA, onde temos duas seções, A e B,
e a forma de execução é simplesmente tocar a seção A duas vezes, a B uma vez, e mais uma vez a
seção A. Essa forma pode se repetir quantas vezes se quiser (ou estiver combinado com a banda), para
improvisos, por exemplo, ou para a repetição do tema (melodia) principal.

Foi introduzida no Bebopper uma maneira simples de se obter estrutura musical, baseada na forma.
O usuário pode definir seções onde serão utilizadas as mesmas técnicas para a geração do improviso.
Cada seção pode ter o tamanho de compassos que se queira, podendo ser repetida em qualquer trecho
do improviso. Essas seções podem ser definidas em toda a duração do improviso, ou só em algumas
partes. Por exemplo, pode-se definir uma seção de duração de 4 compassos, posicionada nos primeiro
4 compassos e também nos últimos quatro, sem definir seção alguma nos compassos intermediários.
Dessa forma, será executado um improviso livre, em que a última frase, de quatro compassos, é
semelhante à primeira, pois serão utilizadas as mesmas técnicas para a sua criação.

Com isso é possível criar uma peça musical em uma forma pré-determinada, seja ela uma forma
clássica do jazz, ou qualquer outra que se tenha em mente.

3.7 A Seção Rítmica

A seção rítmica é composta pelos instrumentistas que acompanham o solista durante o seu impro-
viso. No estágio atual, a seção rítmica está implementada de forma bem simples, apenas para servir
de acompanhamento ao aspecto principal do Bebopper, o improviso. A seção rítmica está composta
de bateria, baixo e piano. A bateria é montada através de um padrão simples de jazz, conduzindo no
hihat, com algumas variações na utilização da caixa através de uma distribuição aleatória simples. O
baixo fica alternando a tônica e a quinta, como um baixo de swing simples. Uma melhoria que está
sendo testada é a utilização de um subconjunto das técnicas utilizadas para a criação do improviso
para a criação das linhas de baixo no estilo walking bass, bastante utilizado em jazz. O piano é único
responsável pelo acompanhamento harmônico do solista. São utilizados voicings sem a fundamental,
em terças, escolhidos e distribuídos ao longo do tempo por uma distribuição aleatória simples.
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A seção rítmica tem ainda muito espaço para melhorias, algumas propostas na conclusão deste
trabalho.

3.8 O modelo estocástico

Nesta seção será apresentado o modelo estocástico implementado no Bebopper. Ele é utilizado
pelo algoritmo para escolher qual o padrão rítmico a ser utilizado, quais notas devem ser NP’s ou NA’s,
e posteriormente quais técnicas serão utilizadas para designar notas musicais aos padrões rítmicos. O
modelo foi inspirado no raciocínio de um músico durante a execução de seu improviso, do ponto de
vista de que, à medida que o improviso progride, um contexo é criado e os parâmetros do modelo
devem variar ao longo do tempo tentando simular esse contexto. Uma vantagem do modelo proposto
é que pode ser treinado por aprendizado supervisionado, através da avaliação da saída algoritmo pelo
usuário, em tempo-real.

3.8.1 Funcionamento

A cada iteração, o algoritmo tem um trecho da peça a ser preenchido pelas técnicas musicais
apresentadas. Sempre que o algoritmo tiver de fazer uma escolha entre várias técnicas disponíveis,
recorrerá ao modelo estocástico. As escolhas são, basicamente, qual o padrão rítmico a ser escolhido,
ou qual a técnica a ser aplicada para a escolha das notas.

Seja R(n) o conjunto dos índices de todas as técnicas possíveis de serem escolhidas em um dado
instante tn , n ∈ N durante a execução do algoritmo, com

t0 < t1 < t2 < . . .

Logo, R(n) é função de tn:

R(0) = R(t0)

R(1) = R(t1) (3.2)
...

Vamos definir o parâmetro p
(n)
i , i ∈ R(n), como a probabilidade atual da opção i ser escolhida no

instante tn, ou seja

p
(0)
i = pi(t0)

p
(1)
i = pi(t1) (3.3)

...

No início da execução, temos p
(0)
i = pi, onde pi é o parâmetro que chamaremos de probabilidade

inicial da técnica i. As probabilidades p(n)i devem estar normalizadas, ou seja, obedecem à equação
∑

i∈R(n)

p
(n)
i = 1 (3.4)
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A forma de alterar as probabilidades ao longo do tempo busca simular o pensamento de um mú-
sico, onde cada escolha durante um improviso vai influenciar as escolhas seguintes. Para explicar
esse processo, primeiro será apresentado um modelo simplificado, de onde se retiram algumas idéias
básicas. Em seguida será apresentado o modelo completo implementado.

3.8.2 Modelo Simplificado

Durante um improviso, é comum o músico repetir continuamente um determinado grupo de no-
tas, ou padrão rítmico, com a intenção de criar uma tensão, que mais à frente será resolvida, com
a alteração desse padrão ou a tomada de uma direção inesperada. Em outro caso, algumas técnicas
devem ser utilizadas esporadicamente, pois apesar de terem um grande efeito, seu uso exagerado pode
empobrecer um solo.

Para tentar gerar essas situações, foi implementado um modelo que altera as probabilidades das
técnicas ao longo do tempo, como uma forma de simular um contexto musical.

Como vimos, a probabilidade de se escolher uma técnica k no instante atual tn é p(n)k . Ao ser esco-
lhida uma determinada técnica k, a probabilidade de escolher esta mesma técnica no próximo instante
tn+1 é alterada por um fator positivo e constante, sk, denominado ajuste condicional de probabilidade.
Cada técnica i ∈ R(n) possui um fator si distinto. Poderíamos calcular a probabilidade para o próximo
instante, tn+1, de acordo com a equação

p
(n+1)
k = sk · p

(n)
k (3.5)

Se sk > 1, a probabilidade da técnica k para o próximo instante tn+1 aumenta. Se sk < 1, diminui.
Mas, dessa forma, seria possível que a probabilidade p

(n+1)
k se tornasse maior do que 1, o que não é

factível. Portanto, para sk > 1, é necessário encontrar outra forma de atualização. Precisa-se encontrar
uma função monotônica f(p, s) que satisfaça as condições

f(p, 1) = p

lim
s→∞

f(p, s) = 1 (3.6)

Uma função que satisfaz estas condições é

f(p, s) = 1− (1− p)e(1−s) (3.7)

Claramente, existem infinitas outras funções, esta foi a escolhida por sua simplicidade. Com isso
podemos definir a função de atualização de probabilidade:

fat(p, s) =

{

p · s , s ≤ 1
1− (1− p)e(1−s) , s > 1

(3.8)

Logo, quando o algoritmo escolhe a técnica k no instante tn, a probabilidade da mesma técnica ser
escolhida no próximo instante tn+1 é definida pela fórmula

p
(n+1)
k = fat(p

(n)
k , sk) (3.9)

O gráfico da figura 3.24 ilustra a função de atualização, com p
(n+1)
k em função de sk, e p

(n)
k = 0.3.

Ao se alterar a probabilidade de uma técnica, as probabilidades de todas as outras devem ser alteradas
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Figura 3.24: Gráfico da função de atualização de probabilidade

para que se mantenha a condição da equação 3.4, a normalização das probabilidades. Poderíamos
simplesmente somar novamente todas as probabilidades e dividi-las por esse fator de normalização
encontrado. Mas, dessa forma, a variação causada pelo parâmetro sk seria modificada também, e
acabaria sendo ‘diluída”, especialmente quando é sk grande e p

(n)
k é pequeno, ou sk é pequeno e

p
(n)
k é grande. Por exemplo, se temos p

(n)
k = 0.4 e sk = 3 , aplicando a equação 3.9 chega-se a

p
(n+1)
k ≈ 0.92 , uma probabilidade bastante alta. Ao normalizar pelo processo descrito acima, teríamos

de dividir todas as probabilidades por p(n+1)
k − p

(n)
k + 1 = 1.52, resultando em p

(n+1)
k = 0.61, uma

probabilidade bem menor do que a original. De fato, com esse tipo de normalização é difícil fazer com
que qualquer probabilidade se torne bastante elevada, pois sempre há a atenuação causada pela divisão
pelo fator de normalização. Logo, chega-se à conclusão que seria melhor que as probabilidades fossem
normalizadas sem que se modifique o valor da probabilidade p

(n+1)
k . Impondo a condição de que as

probabilidades sejam alteradas proporcionalmente pelo mesmo fator, chegamos à equação

p
(n+1)
i =

1− p
(n+1)
k

1− p
(n)
k

p
(n)
i , ∀i 6= k , i ∈ R(n) (3.10)

O valor 1−p
(n+1)
k

1−p
(n)
k

é o fator de normalização. Apesar de ser mais caro computacionalmente, é mais

fácil de prever o efeito dos parâmetros si, além de ser possível causar variações mais drásticas com
valores muito elevados ou muito pequenos de si.

O conjunto de probabilidades p(n+1)
i , i ∈ R(n+1) continua satisfazendo a condição de normalização

das probabilidades (equação 3.4), desde que o conjunto p
(n)
i , i ∈ R(n) satisfaça. Sendo k o índice da

técnica escolhida no instante n, temos:
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∑

i∈R(n)

p
(n+1)
i =

=
∑

i 6=k

p
(n+1)
i + p

(n+1)
k

=
1− p

(n+1)
k

1− p
(n)
k

∑

i 6=k

p
(n)
i + p

(n+1)
k

=
1− p

(n+1)
k

1− p
(n)
k

(

1− p
(n)
k

)

+ p
(n+1)
k

= 1− p
(n+1)
k + p

(n+1)
k

= 1

Além da atualização das probabilidades que ocorre a cada instante tn, de acordo com as equa-
ções 3.9 e 3.10, existe uma atualização adicional, que ocorre apenas em alguns instantes, mais es-
pecificamente ao final de cada compasso do improviso, chamada atualização de convergência. Esta
atualização tem como objetivo fazer com que as probabilidades atuais retornem gradativamente à sua
probabilidade inicial p(0)i . Para isso será introduzido um parâmetro, λi, com 0 < λi < 1, denominado
velocidade de convergência. A atualização é dada pela equação 3.11. Ela consiste em um passo na
direção da probabilidade inicial, proporcional a λi e à distância entre a probabilidade inicial e p

(0)
i a

probabilidade no instante atual p(n)i .

p
(n+1)
i = p

(n)
i + λi

(

p
(0)
i − p

(n)
i

)

∀i ∈ R(n) (3.11)

Podemos ainda enxergar essa atualização como uma combinação convexa entre a probabilidade
inicial, p(0)i , e a probabilidade no instante atual, p(n)i , reescrevendo a equação acima como

p
(n+1)
i = λip

(0)
i + (1− λi) p

(n)
i ∀i ∈ R(n) (3.12)

Quanto maior for λi, mais rapidamente a probabilidade da técnica i convergirá para a sua proba-
bilidade inicial. Através desse parâmetro é possível calcular por quanto tempo vão atuar as alterações
causadas pelos ajustes condicionais si.

Para evitar que uma determinada técnica tenha sua probabilidade tão elevada que domine todas as
outras, será incluído um último parâmetro, pMAX

i , que é o teto de probabilidade de cada técnica i. Se
a probabilidade de uma técnica i, p(n)i , ao ser atualizada pelas equações 3.9 e 3.10 ultrapassar este
teto, imediatamente é reduzida. Podemos reduzí-la ao valor de sua probabilidade inicial, p(0)i , ou até
a um valor ainda menor, por exemplo p

(0)
i /2 . Após esse ajuste é necessário aplicar a equação 3.10

novamente para garantir a normalização das probabilidades. Podemos interpretar essa redução como
resultado da “saturação” do uso dessa técnica, e é necessário ficar um tempo sem utilizá-la. Ou, como
na situação apresentada no início da seção, o algoritmo utiliza uma certa técnica repetidas vezes,
causando uma tensão, que será resolvida ao se reduzir a probabilidade dessa técnica.

Escolhendo os parâmetros do modelo de forma apropriada, várias situações musicais diferentes
podem ser simuladas. Alguns gráficos da probabilidade de uma técnica ao longo do tempo indicam
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algumas dessas situações. Na figura 3.25, temos p
(0)
i = 0.1, si > 1, ∀n e λi = 0.4. A técnica foi

escolhida quando t = 2, e teve a sua probabilidade aumentada, pois si > 1. Nos instantes seguintes,
a técnica teve uma chance maior de ser escolhida, até que a sua probabilidade fosse retornando gra-
dualmente à probabilidade inicial, p(0)i = 0.1. Na figura 3.26 temos um caso semelhante, mas com
p
(0)
i = 0.05, si ≫ 1, ∀n e λi = 0.8. Logo, a chance de escolher essa técnica durante o improviso é

baixa, mas ao ser escolhida a sua probabilidade aumenta drasticamente. Como λi = 0.8 é um valor
alto, a sua probabilidade retorna rapidamente ao valor inicial p(0)i . Essa configuração de parâmetros
pode servir para técnicas que devem ser utilizadas poucas vezes durante o improviso, mas, quando
utilizadas, têm uma grande chance de serem utilizadas repetidamente, perdendo rapidamente a pro-
babilidade se não forem utilizadas logo. Na figura 3.27 temos a situação do uso repetitivo de uma
técnica. Os parâmetros são similares ao caso anterior, com a diferença de que a técnica foi escolhida
repetidamente, aumentando cada vez mais a sua probabilidade, até que o seu valor ultrapassou o teto
pMAX
i , tendo sido reduzida a probabilidade para p(0)i /2, praticamente forçando o algoritmo a escolher

uma outra técnica. Este conjunto de parâmetros serve muito bem para simular o caso onde o músico
utiliza repetidamente um determinado padrão, com a intenção de criar uma tensão, para logo depois
resolvê-la. Um caso diferente é apresentado na figura 3.28. Agora temos p

(0)
i = 0.8, si < 1, ∀n

e λi = 0.1. Como p
(0)
i é grande, a técnica será escolhida muitas vezes. Porém, ao ser escolhida,

como si < 1 ela terá a sua probabilidade reduzida, e com a velocidade de convergência muito baixa,
λi = 0.1, a probabilidade voltará muito lentamente ao valor inicial. Logo, esse caso simula técnicas
que serão utilizadas muitas vezes ao longo do improviso, mas que raramente serão utilizadas muito
próximas entre si, evitando o uso exagerado dessa técnica.

Figura 3.25: Exemplo de um gráfico da probabilidade de uma técnica ao longo do tempo

O modelo simplificado exige que uma determinada técnica seja escolhida para que sua probabili-
dade seja alterada por um fator si. E se, ao se escolher uma técnica qualquer, não só a sua probabili-
dade como a de outras técnicas for alterada? As situações dos gráficos apresentados acima poderiam
ocorrer sem que a técnica em questão tivesse necessariamente que ser escolhida; na situação do grá-
fico da figura 3.26, uma outra técnica escolhida poderia alterar a probabilidade da técnica do gráfico,
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Figura 3.26: Exemplo de um gráfico da probabilidade de uma técnica ao longo do tempo

Figura 3.27: Exemplo de um gráfico da probabilidade de uma técnica ao longo do tempo

fazendo com que se tenha uma grande chance de que seja escolhida logo após a primeira, criando
um caminho provável. Todas as outras situações podem ter generalizações semelhantes. Incluindo
essa modificação, onde uma técnica escolhida pode alterar a sua própria probabilidade e a de todas as
outras técnicas, temos o modelo estocástico extendido.

3.8.3 Modelo Estendido

O modelo estocástico completo tem apenas uma modificação em relação ao modelo simplificado
apresentado anteriormente. No modelo anterior, ao ser escolhida uma técnica k no instante tn, apenas
a probabilidade p

(n+1)
k era alterada pelo ajuste condicional de probabilidade, sk, e as probabilidades

restantes p(n+1)
i , i ∈ R(n), i 6= k eram alteradas proporcionalmente apenas para manter a normalização.

No modelo completo, as probabilidades de todos os eventos podem ser alteradas no momento da
escolha de uma técnica. Para isso, o parâmetro si será estendido em uma matriz Sac, a matriz de ajuste

condicional de probabilidade, onde os seus elementos sij indicam o ajuste aplicado na probabilidade
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Figura 3.28: Exemplo de um gráfico da probabilidade de uma técnica ao longo do tempo

da técnica j ao ser escolhida a técnica i. A matriz Sac pode ser definida como

Sac =











s11 s12 . . . s1N
s21 s22 . . . s2N
...

...
...

...
sN1 sN2 . . . sNN











onde N é o número de técnicas existentes. Quando, em um dado instante tn, a técnica k for
escolhida, as probabilidades de todas as técnicas i ∈ R(n) para o instante tn+1 serão geradas de acordo
com a fórmula

p
(n+1)
i = fat(p

(n)
i , ski) ∀i ∈ R(n) (3.13)

onde a função fat(p, n) é a função de atualização de probabilidade, definida na equação 3.8.

Portanto, utiliza-se a mesma função fat do modelo simplificado, apenas com a diferença que as
probabilidades de todas as técnicas i pertencentes ao conjunto R(n) são atualizadas no momento da
escolha de uma técnica. Como ocorria no modelo anterior, a cada aplicação da equação 3.13 deverá
ser aplicada também a equação 3.10 para garantir a normalização das probabilidades. O processo de
atualização de convergência da equação 3.11 ou 3.12 também ocorre da mesma forma que no modelo
simplificado.

Com a matriz Sac de ajuste se consegue uma possibilidade maior de alterar as probabilidades das
técnicas durante a criação do improviso.

Alterar as probabilidades que cada técnica tem de ser escolhida ao longo do tempo faz com que
o improviso não seja estático, previsível e sem intenção, como em algumas aplicações que utilizam
métodos estocásticos. De acordo com a evolução do improviso, as probabilidades se alteram, fazendo
com que as direções que serão tomadas estejam sempre variando, e dependam bastante dos instantes
anteriores do improviso. Essa é uma boa forma de tentar simular o pensamento de um músico durante
o improviso e a criação de um contexto musical.
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Resta ainda a questão de como encontrar esses parâmetros. Seria muito trabalhoso ter que entrar
manualmente com todos esses parâmetros, especialmente os valores da sij da matriz Sac. Por isso, a
forma encontrada o treinamento supervisionado durante a execução, com feedback humano em tempo
real, descrito na seção seguinte. É importante ressaltar que não deve existir apenas 1 conjunto de
parâmetros que produza bons resultados. Cada conjunto de parâmetros pode ser considerado como
um estilo diferente, com possivelmente vários desses estilos produzindo resultados agradáveis.

3.9 Treinamento supervisionado

O treinamento foi feito de forma semelhante ao GenJam [16]. Durante a execução do solo, o
usuário tem a opção de qualificar o trecho tocado a partir de dois botões na tela, “bom” ou “ruim”.
Pode-se clicar mais de uma vez seguida no mesmo botão, indicando uma nota ainda maior, ou pior.
A partir das notas dadas para o trecho, são ajustados os parâmetros dos recursos utilizados nesse
trecho. A intenção de treinar o modelo estocástico não é chegar ao melhor músico possível. Ao
invés disso, podem ser criados vários conjuntos de parâmetros (músicos), cada qual treinado com um
enfoque diferente. Com isso, é possível ter vários músicos que, em futuras implementações, podem
ser utilizados em conjunto, cada um em trechos diferentes, para conseguir um melhor resultado.

3.9.1 Atualização dos parâmetros

Ao final da execução do improviso, após o armazenamento de todas as notas do usuário, devemos
atualizar os parâmetros do modelo estocástico, refletindo o aprendizado adquirido. Isso pode ser feito
das mais diversas formas, e ainda está sendo estudado mais a fundo. É difícil chegar a uma forma de
ajuste de alguns parâmetros, como o λi , por exemplo. Mas, para os parâmetros sij , existe uma solução
proposta. Se em um determinado trecho foram utilizados, por exemplo, as técnicas a,b,c e d, nessa
sequência, então os parâmetros que devem ser ajustados são sab, sbc e scd. Se esse trecho recebeu uma
avaliação positiva, devem ser aumentados; se a avaliação foi negativa, devem ser diminuídos. Além
disso, as probabilidades iniciais pi, para i = a, b, c, d também são ajustadas, com um fator um pouco
menor.

Vamos definir T (c) como o conjunto das técnicas utilizadas no compasso c do improviso. A nota
desse compasso, gc, é calculada como o número de vezes que botão bom foi pressionado menos o
número de vezes que botão ruim foi pressionado durante o compasso c. Ao final do improviso, as
probabilidades iniciais serão alteradas de acordo com a fórmula

pi = pi · α
gc ∀i ∈ T (c) c = 1, 2, 3, . . . (3.14)

onde α é o fator de ajuste das probabilidades iniciais. Os parâmetros sij serão atualizados de
acordo com a equação

sij = sij · β
gc ∀i, j ∈ T (c) onde a técnica i é imediatamente anterior a j c = 1, 2, 3, . . . (3.15)

onde β é o fator de ajuste dos parâmetros condicionais. Tipicamente, teremos α < β, ou seja, as
probabilidades iniciais são ajustadas de forma mais lenta do que os parâmetros condicionais sij .
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Para clarear, um exemplo: se no compasso 1, a nota dada foi 2 (botão “bom” pressionado 2 vezes,
e as técnicas utilizadas foram a,b,c e d, nessa ordem, as probabilidades iniciais serão ajustadas da
seguinte forma:

pa = pa · α
2

pb = pb · α
2

pc = pc · α
2

pd = pc · α
2

e os parâmetros sij serão atualizados com as fórmulas

sab = sab · β
2

sbc = sab · β
2

scd = sab · β
2

Os valores utilizados para os testes foram α = 1,05 e β = 1,2.

3.10 Funcionamento do algoritmo

O Bebopper foi implementado em C++. A comunicação com o usuário é feita através de sua
interface gráfica, mostrada na figura 3.29. O usuário pode configurar a saída MIDI para qualquer saída
disponível no computador. Pode também inserir a harmonia, com número de compassos e número de
chorus (repetições), e armazená-la em um arquivo, para utilização futura. A performance executada
pode opcionalmente ser gravada em um arquivo MIDI. Os volumes da melodia(improviso) e cada
instrumento podem ser alterados em tempo real. Ao iniciar a performance, os botões de avaliação são
ativados, para que o processo de aprendizado supervisionado possa ocorrer.

O funcionamento do algoritmo pode ser resumido pelo seguinte pseudo-código:

Inicie a Interface

Aguarde a entrada dos parâmetros pelo usuário

Início da execução:

Enquanto não chegar ao fim da peça, faça:

- Escolha o ritmo do improviso no trecho atual

- Escolha técnicas para preencher o ritmo escolhido

- Crie a seção rítmica do trecho

- Envie para o buffer MIDI o trecho montado

- Armazene as notas dadas pelo usuário para o trecho

- Próximo trecho

Fim (Enquanto)

Gravar arquivo MIDI de saída

Ajustar os parâmetros do modelo estocástico

Voltar à Interface
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Figura 3.29: A interface gráfica do Bebopper



Capı́tulo 4
Conclusões e Perspectivas

Uma das motivações para a criação deste algoritmo foi o fato de que vários algoritmos existentes
criam melodias de uma entre duas formas: probabilidades de transição nota a nota, com distribuições
aleatórias, cadeias de Markov ou mesmo redes neurais treinadas para isso; a outra forma é aplicando
variações sobre temas dados. A primeira possui muito pouca informação musical. Mesmo métodos
mais sofisticados como redes neurais não conseguem capturar macroestrutura musical, ficando apenas
na superfície: apenas as transições locais se assemelham com as de uma melodia humana. A segunda
forma, de aplicação de variações sobre temas dados, obtêm mais sucesso estético, mas é difícil con-
seguir balancear o dilema estrutura-criatividade[140]: se são permitidas poucas variações, garante-se
que o material gerado terá bastante estrutura, pois terá semelhanças com o tema inicial, mas será
pouco criativo; se são permitidas variações excessivas, teremos mais criatividade, mas é possível que
as frases geradas já não tenham nenhuma ligação entre si, e com isso perde-se em estrutura.

A abordagem tomada no Bebopper se assemelha com a primeira, mas com uma diferença funda-
mental: ao invés de usar notas individuais, são implementadas técnicas que músicos de bebop utilizam
para montar conjuntos de notas. Adicionando essa informação musical, as frases geradas têm muito
mais sentido. Ao invés de tentar montar frases com letras, as frases serão montadas com sílabas, e até
palavras, do vocabulário do bebop.

As frases montadas dessa forma fazem muito mais sentido musical. De fato, logo nas primeiras
iterações, antes mesmo de treinar os parâmetros do método estocástico, em algumas frases geradas se
reconhecia nitidamente o estilo de um jazzman.

Outra contribuição deste trabalho é a proposta de um método estocástico diferente para a tomada
de decisões, baseado no raciocínio de um músico. Analisando os resultados, concluímos que, apesar
de suas limitações atuais, o método se mostrou uma alternativa possível a outras abordagens.

Na seção seguinte apresentamos alguns resultados musicais e mais detalhes sobre a performance
do modelo método estocástico.

4.1 Resultados

Na figura 4.2 temos um exemplo de saída do Bebopper. Após uma pequena fase de treina-
mento, para ajustar levemente os parâmetros, forçamos o parâmetro s45,45 a um valor bem alto e
pMAX
i = 0,95 ∀i. Fizemos também si,45 para alguns valores de i, ou seja, diminuindo a probabilidade

da técnica caso ela não seja escolhida logo. Com isso, queríamos testar a situação apresentada na
figura 3.27, onde uma técnica é utilizada repetidamente, criando tensão, que será resolvida quando o
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músico utilizar outra técnica. Foi utilizada a técnica 45 nesse exemplo, um clichê de John Coltrane(ver
Apêndice). Na partitura da figura 4.2 estão indicados os momentos onde a técnica 45 é utilizada. Na
figura 4.1 está desenhado o gráfico da probabilidade dessa técnica em função do tempo. Pode-se ver
que cada utilização da técnica no improviso corresponde a um aumento brusco na sua probabilidade,
facilitando a sua escolha repetidamente. Em dois momentos a técnica foi utilizada seguidamente,
sendo utilizada 3 vezes seguidas no compasso 13, ultrapassando o valor pMAX

45 , tendo o seu valor
reduzido a p45/2.

Figura 4.1: Gráfico da probabilidade da técnica 45 em função do tempo, gerado pelo Bebopper

Na figura 4.3 temos a partitura de um outro exemplo gerado pelo Bebopper. Agora queríamos
simular a situação da figura 3.28, onde uma técnica tem uma probabilidade alta de ser utilizada, mas
o seu parâmetro de ajuste condicional reduz bastante a sua probabilidade, fazendo com que a técnica
não seja utilizada exageradamente. A técnica desse exemplo é a de número 42, o clichê de Miles
Davis apresentado na figura 3.13. Na partitura estão indicados os pontos onde a técnica foi utilizada,
e a sua probabilidade é dada na figura 4.1. Pelo gráfico vemos que a técnica não deveria ter sido
usada repetidamente, mas como o método é estocástico, sempre há essa chance. Vemos na partitura
que a técnica foi escolhida em lugares próximos, como no 2º e 3º compassos, além de ser utilizada
seguidamente no 9º compasso. Os outros dois exemplos ficaram mais espalhados, no 5º e no 11º
compassos. De fato, utilizando este modelo estocástico, na maioria dos casos consegue-se garantir
essas situações específicas, da figura 3.27 e da figura 3.28. Mas não existe uma garantia, pois por
menor que seja uma probabilidade, se ela é maior do que zero pode ser escolhida.

Uma opção que começou a ser testada para atenuar esse problema é limitar o número de escolhas
possíveis em um dado instante para apenas as técnicas com maior probabilidade, eliminando a possibi-
lidade de escolher uma técnica com probabilidade baixa. Essa opção melhorou levemente a qualidade
dos improvisos, pois eram escolhidos aqueles com maior probabilidade muito mais vezes, mais em
conseqüencia diminuiu a criatividade, pois certas técnicas acabaram sendo repetidas demasiadamente.
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Outro problema que percebemos durante os testes é que, devido ao fato de os parâmetros do pro-
cesso estocástico da geração do ritmo estarer separados dos parâmetros da geração dos tons, algumas
vezes a técnica mais provável apontada pelo modelo estocástico não podia ser escolhida, pois o ritmo
do trecho não permitia. Com isso, vários “caminhos” indicados pelo modelo não podem ser seguidos.
Uma atualização possível no Bebopper pode ser a integração dos parâmetros da criação do ritmo e dos
tons. A complexidade adicional seria compensada pela maior robustez do modelo resultante.

Apesar do problema acima, o modelo foi capaz de absorver o treinamento de uma forma bem ra-
zoável. Após algumas execuções foi possível notar o surgimento de algumas frases bem elaboradas,
e do aumento da freqüência das técnicas consideradas melhores durante a avaliação. Um dos maio-
res problemas é a quantidade de parâmetros, especialmente a matriz de ajuste condicional. Com 54
técnicas atuais, a matriz possui 2916 elementos. Considerando que a cada compasso são geralmente
utilizadas 2 técnicas, seriam necessários 1458 compassos, na melhor das hipóteses, para alterar cada
um deles, algo em torno de 45 melodias de 32 compassos. Na prática, as alterações começam a ser
percebidas mais fortemente a partir de de 100 melodias, aproximadamente.

Outro ponto que poderia ser melhorado é a ordem do modelo. Para modificar as probabilidades
só é levada em consideração a técnica que acabou de ser escolhida. Ou seja, pode ser considerado de
1º ordem, mesmo não sendo rigoromente, pois, ao escolher uma determinada técnica, as probabilida-
des dificilmente serão as mesmas de quando se escolheu essa mesma técnica anteriormente, devido
ao caráter dinâmico do sistema. Ainda assim, poderíamos aumentar a sua ordem considerando não
só a técnica atual mais um certo número de técnicas anteriores para aplicar o ajuste condicional. O
problema é que o número de parâmetros cresce exponencialmente, o que provavelmente tornaria o
treinamento supervisionado um processo muito lento de ajuste dos parâmetros. Uma solução seria co-
dificar uma biblioteca de improvisos de jazz como técnicas do sistema e utilizá-la para o treinamento.
A fase de treinamento supervisionado serviria para um ajuste fino posterior.

4.2 Perspectivas

Dentre as melhorias em vista, podemos citar o aumento da quantidade de técnicas melódicas e
rítmicas, para que sejam possíveis maiores possibilidades na criação do improviso.

Para o modelo estocástico e processo de treinamento, já vimos que é preciso fundir os parâme-
tros de criação rítmica e melódica em um só conjunto, para evitar incongruências no modelo. Outra
possibilidade é aumentar a ordem do modelo, e treiná-lo em uma biblioteca de improvisos.

Uma parte que será melhorada futuramente é a seção rítmica, atualmente muito simples, com a
intenção apenas de acompanhar o improviso. O passo seguinte é estudar formas de interação entre
os instrumentos da seção rítmica e o instrumento solista, e entre os próprios instrumentos da seção
rítmica, para que esta se torne viva, e não apenas baseada em padrões fixos. Cada instrumento se
comunicará com os outros musicalmente, ao longo da execução. Além disso, qualquer um dos instru-
mentos poderá ser substituído por um músico humano, em tempo real, via MIDI. O músico pode ser o
solista, e a seção rítmica deverá acompanhá-lo de acordo; pode ser o acompanhamento de piano, e per-
ceber a comunicação entre o seu acompanhamento e o resto da seção rítmica, e consequentemente com
o solista. Essa execução de forma interativa seria uma forma muito mais interessante para a prática
musical (em alternativa a programas já existentes, como o Band-in-a-BoxTM ) e até para apresentações
ao vivo.
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Figura 4.2: Um improviso gerado pelo Bebopper com a técnica 45 indicada
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Figura 4.3: Um improviso gerado pelo Bebopper com a técnica 45 indicada

Figura 4.4: Gráfico da probabilidade da técnica 45 em função do tempo, gerado pelo Bebopper
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Apêndice A
Lista das escalas bebop utilizadas

Nesta seção serão apresentadas todas as escalas, usuais ou sintéticas, utilizadas para os 10 tipos de
acordes permitidos pelo Bebopper, conforme apresentados na tabela da seção 3.4.1. As propriedades
necessárias a essas escalas estão detalhadas na seção 3.4.2.

A.1 Acorde C7M(9)

Para este acorde, ao invés da escala maior bebop usual, que considera como NA a tônica, 3ª, 5ª e
6ª do acorde, foi construída uma escala onde a 3ª, 5ª e 7ª e 9ª são as NAs. Para isso, a escala maior
foi utilizada como molde. Como entre a 3ª e a 9ª não existe uma NP, é preciso adicionar a 3ª menor
à escala, chegando assim à escala sintética que foi denominada escala de maior add b3, mostrada na
figura A.1.

Figura A.1: Escala de C maior add b3

A.2 Acorde C7M(9)(#11)

Para este acorde seguimos o raciocínio do acorde anterior, apenas trocando a escala molde de
maior para o modo lídio, alterando assim a 4ª justa para 4ª aumentada. A escala sintética resultante
foi denominada de lídio add b3 (figura A.1).

Figura A.2: Escala de C lídio add b3
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A.3 Acorde Cm7(9)

Neste acorde não é possível escolher a 3ª menor, 5ª e 7ª menor e 9ª como NAs, seguindo o raci-
ocínio dos dois acordes anteriores, pois a distância entre a 3ª menor e a 9ª é de 1 semitom, impos-
sibilitando a existência de uma NP entre essas 2 NAs. Temos, portanto, 2 escolhas: a escala menor
bebop usual(figura A.3, que considera a tônica, a 3ª menor, 5ª e 7ª menor como NAs, ou uma nova
escala, denominada menor add 3M(figura A.4), onde são NAs a 5ª, 7ª menor, 9ª e 11ª. Na primeira,
o improviso soa mais “tradicional”, pois são evidenciados os tons básicos do acorde. Na segunda, o
solo é mais “moderno”, pois as tensões são enfatizadas e também pelo fato de 3ª menor ficar apenas
como NP, chegando em alguns momentos em uma sonoridade ambígua.

Figura A.3: Escala de C menor bebop

Figura A.4: Escala de C menor add 3M

A.4 Acorde Cm7(b5)

A escolha usual para acordes deste tipo é a escala lócrio #2, derivada do sexto modo da escala
menor melódica([102], pp. 71). Como o caso anterior, não é possível escolher a 3ª menor, 5ª diminuta,
7ª menor e 9ª como NAs, devido à 9ª e 3ª menor serem adjacentes. Logo, escolhendo a tônica, 3ª
menor, 5ª diminuta e 7ª menor, basta adicionar a 7ª maior para chegar à escala sintética utilizada,
denominada lócrio #2 add 7M (figura A.5).

Figura A.5: Escala de C lócrio #2 add 7M

A.5 Acorde C7(9)

A escala usual para este acorde é o modo mixolídio. Mais uma vez, escolhendo a 3ª, 5ª,7ª menor
e 9ª como NAs, vemos que é necessário adicionar a 3ª menor a esta escala para garantir a alternância
entre NAs e NPs. Com isso chegamos à escala mixolídio add 3m, exemplificada na figura A.6.
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Figura A.6: Escala de C mixolídio add 3m

A.6 Acorde C7(9)(#11)(13)

Similar ao caso anterior, mas a tensão #11 sugere o uso da escala mixolídio #11, o quarto modo da
escala menor melódica. A escala resultante foi denominada mixolídio #11 add 3m.

Figura A.7: Escala de C mixolídio #11 add 3m

A.7 Acorde C7(b9)(13)

Este tipo de acorde pode ser derivado da escala diminuta da nota um semitom acima, ou seja, para
o acorde em C, pode-se usar a escala C# diminuta. Começando a escala C# diminuta em C, temos
uma escala que é usualmente denominada dominante-diminuta, ou dom-dim(figura A.8). Essa escala
não precisa de nenhuma nota adicional, pois já é composta por 8 notas.

Figura A.8: Escala de C Dominante-Diminuta

A.8 Acorde C7(b9)(b13)

Para este tipo de acorde, uma escala bastante utilizada é o quinto modo da a escala menor harmô-
nica, que, embora não tenha um nome padrão definido, pode ser denominada de mixolídio b9 b13,
por ser semelhante ao modo mixolídio com a nona e a décima terceira menores. Adicionando a nona
aumentada, e considerando a 3ª, 13ª menor,7ª menor e 9ª menor como NAs, temos a escala utilizada,
mixolídio b9 b13 add #9 ( figura A.9).

A.9 Acorde Calt7

Um acorde é denominado dominante alterado quando tanto a nona quanto a quinta são aumenta-
das ou diminutas, ou qualquer combinação das duas. Neste caso, a escala usual é a escala alterada,
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Figura A.9: Escala de C mixolídio b9 b13 add #9

o sétimo modo da menor melódica. Adicionando a essa escala a 4ª justa, com as NAs a 3ª, 4ª dimi-
nuta,7ª menor e 9ª menor temos a escala sintética denominada escala alterada add 4J, desenhada na
figura A.10.

Figura A.10: Escala de C alterada add 4J

A.10 Acorde Co

A escolha óbvia neste caso é a escala diminuta que, como a dom-dim, tem 8 notas e não precisa de
nenhuma nota adicional.

Figura A.11: Escala de C diminuta



Apêndice B
Lista das técnicas melódicas utilizadas

Nesta seção serão apresentadas todas as técnicas melódicas utilizadas para a criação dos impro-
visos no Bebopper. Como vimos, as técnicas estão divididas em 2 categorias: técnicas de chegada e
técnicas de partida(seção 3.5.1).

B.1 Técnicas de chegada

As técnicas de chegada escolhem NP’s para uma NA já definida. Elas estão subdivididas de acordo
com a quantidade de NP’s que antecedem a NA, uma, duas ou três. Para os exemplos desta seção será
utilizada a escala C maior add b3, apresentada no apêndice A.

B.1.1 Técnicas com 1 NP

Neste caso, o ritmo escolhido determina que apenas 1 NP deve ser tocada antes da NA. Dois
exemplos dessa situação estão demonstrados na figura B.1. Foram implementadas 10 técnicas nesta
categoria, escolhendo a NP em relação à NA de acordo com intervalos diatônicos de 2ª até 5ª, ascen-
dentes e descententes, e também intervalos de 2ª cromáticos ascentente e descendente. Os intervalos
apresentados nesta seção serão abreviados para facilitar a apresentação das técnicas de 2 e 3 NPs.

Figura B.1: 2 exemplos de 1 NP de chegada

As técnicas desta categoria estão exemplificadas na figura B.3.

1. Intervalo diatônico de 2a descendente (2D descendente)

2. Intervalo diatônico de 2a ascendente (2D ascendente)

3. Intervalo de 2a menor (cromático) descendente (2C descendente)

4. Intervalo de 2a menor (cromático) ascendente (2C ascendente)
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5. Intervalo diatônico de 3a descendente (3D descendente)

6. Intervalo diatônico de 3a ascendente (3D ascendente)

7. Intervalo diatônico de 4a descendente (4D descendente)

8. Intervalo diatônico de 4a ascendente (4D ascendente)

9. Intervalo diatônico de 5a descendente (5D descendente)

10. Intervalo diatônico de 5a ascendente (5D ascendente)

B.1.2 Técnicas com 2 NPs

Neste caso, o ritmo escolhido determina que 2 NPs devem ser executadas antes da NA. Dois
exemplos dessa situação estão demonstrados na figura B.2. Nesta categoria foram implementadas 16
técnicas, 10 delas combinando os intervalos da seção anterior (fig. B.4) e 6 usando NAs da escala
(fig.ç B.5).

Figura B.2: 2 exemplos com 2 NPs de chegada

11. 2D descendente e 2D ascendente

12. 2D ascendente e 2D descendente

13. 2D descendente e 2C ascendente

14. 2C ascendente e 2D descendente

15. 2C descendente e 2D ascendente

16. 2D ascendente e 2C descendente

17. 3D descendente e 2D descendente

18. 2D descendente e 3D descendente

19. 3D ascendente e 2D ascendente

20. 2D ascendente e 3D ascendente

21. NA ascendente e NA descendente

22. NA descendente e NA ascendente

23. 2ª NA ascendente e NA ascendente

24. NA ascendente e 2ª NA ascendente

25. 2ª NA descendente e NA descendente

26. NA descendente e 2ª NA descendente
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B.1.3 Técnicas com 3 NPs

Neste seção serão apresentadas as técnicas utilizadas quando há 3 NPs a incluir antes da NA.
Foram implementadas 13 técnicas nesta categoria (fig. B.6).

27. 2C descendente com a próxima NP, 3D descendente com NA e 2D descendente com NA

28. 2C descendente com a próxima NP, 2D descendente com NA e 3D descendente com NA

29. 4D descendente, 3D descendente e 2D descendente com NA

30. 4D ascendente, 3D ascendente e 2D ascendente com NA

31. 3 notas cromáticas abaixo da NA

32. 3 notas cromáticas acima da NA

33. NA ascendente, 2D descendente e 2C descendente

34. 2D descendente, NA ascendente, e 2C descendente

35. 2ª NA descentende, NA descendente e 2D descendente

36. 2ª NA ascendente, NA ascendente e 2D ascendente

37. 2ª NA ascendente, 2D descendente com a nota anterior e NA ascendente

38. 2ªD ascendente, 2ª Maior descendente e 2ªC descendente

39. 2ªC descendente, 3ªD ascendente e 2ªD ascendente

B.2 Técnicas de partida

As técnicas de partida escolhem as NP’s de um trecho e a próxima NA, a partir da NA atual. Para
os exemplos desta seção será utilizada a escala C maior add b3, apresentada no apêndice A. Exemplos
de todas as técnicas de partida implementadas são enumerados nas figuras B.7 e B.8.

40. Sobe a escala
Partindo da NA atual, sobe a escala até próxima NA

41. Desce a escala
Partindo da NA atual, desce a escala até próxima NA

42. Clichê Miles Davis em 4ª justa
Apresentado na seção 3.4.5, usando intervalos de 4ª J

43. Clichê Miles Davis em 3ª menor
O mesmo do anterior, usando intervalos de 3ª M
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Figura B.3: Exemplos das técnicas de chegada 1 a 10, com 1 NP

44. Frase cromática
Esta é uma frase bastante utilizada em bebop, onde a intenção é partir da NA atual e chegar na
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Figura B.4: Exemplos das técnicas de chegada 11 a 20, com 2 NPs

próxima NA descendente, descendo por 2 tons cromáticamente e aproximando-se da próxima
NA por uma 2ªD descendente.
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Figura B.5: Exemplos das técnicas de chegada 21 a 26, com 2 NPs

45. Clichê John Coltrane
Bastante utilizado por Coltrane, este clichê é formado por uma 2ªC descendente em relação à
NA atual, depois sobe a escala da NA atual até a próxima NA.

46. Sobe e desce
Partindo na NA atual, sobe 2 tons da escala de depois volta para a NA atual.

47. Desce e sobe
Partindo na NA atual, desce 2 tons da escala de depois volta para a NA atual.

48. Arpejo ascendente
Arpejo ascendente utilizando apenas NAs.

49. Arpejo descendente
Arpejo descendente utilizando apenas NAs.

50. Arpejo loopback oitava acima
Um tipo de arpejo onde a 1ª nota é a NA atual 1 oitava acima e o arpejo segue descendentemente

51. Arpejo loopback oitava abaixo
Um tipo de arpejo onde a 1ª nota é a NA atual 1 oitava abaixo e o arpejo segue ascendentemente
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52. Nota presa em 2ªD descendente
Uma frase que busca a próxima NA ascendente partindo da NA atual. A primeira nota desta
frase é a 2ªD descentende em relação à NA atual, depois a 2ªD ascendente em relação à NA atul,
então repete-se a 1ª nota (nota presa) para finalizar com a próxima NA ascendente.

53. Nota presa em 2ªD ascendente em relação à proxima NA
Mesma frase do item anterior, com a diferença de que a nota presa agora é a 2ªD ascendente em
relação à proxima NA ascendente.

54. Direções opostas para NA ascendente
Partindo da NA atual, as notas desta frase são: 2ªD descendente, 2ªD ascendente, 3ªD descen-
dente e próxima NA ascendente.

55. Direções opostas para NA descendente
O inverso da frase anterior, ou seja: 2ªD ascendente, 2ªD descendente, 3ªD ascendente e próxima
NA descendente.
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Figura B.6: Exemplos das técnicas de chegada 27 a 39, com 3 NPs
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Figura B.7: Exemplos das técnicas de partida 40 a 47
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Figura B.8: Exemplos das técnicas de partida 48 a 55


