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— #NP: number of negative patterns; #PP: npumber of posi-

Tuble & Renlle o e B e fied negative patterns; 9%PM: percentage of misclassified pos-

tive patterns; 9% NM: percentage of misclassi

itive patterns;

Pieces || NP | #PP | %NM | %PM

1 813 | 3 3 0
2 772 | 28 6 0
3 1196 | 4 5 0
4 2302 | 1 0 0
5 4589 | 8 2 0
[ 6 2233 | 7 3 0

8 Conclusion

A neural model with an identical to olo| o that o NEHa,lk 18 pro osed to se ment musical pieces
g
accordmg to three cases of rhythrmc segmentat)on The model was SUCC@SSfUll)’ apphed to six musical
preces fi Bach The results presented here suggest that musmal segmentatlon can be accomphshed b,
1eces Iromm Cl Y

a neural model with supervised learning.
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Um Modelo Inteligente para Classificacio Harménica Tonal
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ABSTRACT

This work presents an artificial intelligence solution for the
barmonic classification problem. The proposed artificial intelligence model
divides the harmonic classification problem in subproblems. Intelligent
solutions are indicated for each subproblem. The subproblem'’s solutions
interact into the model in the way to find the solution for the harmonic
classification problem. The subproblems found are: chord identification, chord
classification, chord inversion classification, music tonality classification and
harmonic degree's classification. The model indicates connectionist solutions
for the chord and tonality classification subproblems, and indicates symbolic
solutions for the chord inversions and barmonic degree's classification
subproblems. The chord identification problem is partially solved by an
algorithm solution. The model was implemented in an appropriately software
and hardware that allowed connectionist and symbolic solutions, and the
utilization of MIDI interface as music source. The model validation was
performed using musical parts from great erudite composers. The model
performed an acceptable classification of these music parts showing that
cognitive musical problems can be solved by Artificial Intelligence solutions.

1 Introdugio

A classificagfo harmonica consiste em gerar a descricfio de uma estrutura audfvel, formada
por um conjunto de tons e suas relagdes melddicas, ritmicas e métricas que evidenciam uma estrutura de
estilo especifico. A relagio entre acordes e tonalidade & bastante estreita pois € a tonalidade que faz a

sonoridade de um acorde com uma fungo, € a0 mesmo tempo, sdo os acordes, com suas seqtiéncias e
relagOes, que criam a tonalidade.

Dado um conjunto de notas e uma tonalidade especifica, pode-se analisar harmonicamente
estas notas. Por exemplo: um acorde formado pelas notas d6, mi e sol, possui o grau harmdnico I na
tonalidade d6 maior ¢ possui 0 grau harménico V na tonalidade de f4 maior. Este & um problema de
classificagio ¢ a inteligéncia artificial oferece ferramentas que permitem resolver este tipo de problema
€omo o conexionismo e a abordagem simbélica.
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2 Objetivos

£t nstruir
Este trabalho tem como objetivo principal apresentar a solugfio encontrada para €0

ele trabalho, O
modelo de inteligéncia artificial proposto em (Beckenkamp & Engel, 1995). Naqu
o

i i lvida é detalhada. Sao apresentadas, ainda,
i o harmdnica é apresentado e a teoria envo a. S& ; oy

prob{en}a gzlﬁ?;zlszc:?possibﬂitaﬂam a construgzo do modelo através do uso da inteligéncia artific
possiveis |

. X s . > . . ()15
O modelo construido deve explorar as técnicas da inteligéncia aruﬂcu;}, en\;c:)l‘;lﬂéii s
da inteligéncia artificial: 0 simb6lico e o conexionista. A §olugéo da c}assn t1acra§ B oo
eferencialmente em sistemas conexionistas com 0 objetivo de experime

ominio da cognigdo musical. Porém, isto somente foi feito quando a solu¢do via
se adequada ao problema a ser resolvido.

paradigmas
foi buscada pr
desta ferramenta no d
conexionismo mostrou-

3 O Modelo Proposto e suas Solugdes
» nkaim; istema
O modelo de (Becke! p & Engel, 1995) propun'ha abusca da ;fc;)\x;s::i% gz) ts)llse ema
itivo envolvido na classificagdo harmdnica através da decomposigio desste;u 1:virroa i(; o g0 sisema
g)g:ubproblemas foram modelados de forma que 08 juntando-se possa recons
S
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Figura 3.1 Classificagdo Harmdnica

A figura 3.1 acima mostra 0 modelo proposto para solugdo

a o problema, seus subprob}emas,
lvidos sao a identificacdo e ¢t
estrutura intervalar € sua v )
nas 12 tonalidades maiores € nas 12 tonalidades men

harmdnica. A figura mostr:
primeiros subproblemas a serem reso
devem ser classificados de acordo com sua
i i misica
forma de classificar a tonalidade da
fundamental para a classificagdo dos acordes em graus. Por fim,

proposto.

No modelo da figura 3.1 acima,

do problema da classificagéo
bem como o fluxo das informag0es. Os
classificagio dos acordes. Os acordes
ersdo. O modelo deve sugerir uma
ores o que &
um classificador de graus deve ser

a musica ¢ fornecida por um usuério, o que pode ser
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realizado através de um teclado MIDI ou até mesmo através de um seqiienciador. A misica poder4 ser
fornecida em tempo real ou ndo, de acordo com a capacidade computacional .do ambiente onde for
implementado o sistema. As notas da miisica sendo tocada chegam no classificador de harmonia e sdo
diretamente repassadas ao identificador de acordes e ao classificador de tonalidade. O classificador de
tonalidades verifica a tonalidade da musica através das notas tocadas. Em qualquer intante de tempo durante
a misica o classificador devera ser capaz de fornecer a informagio da tonalidade por ele identificada até
aquele momento da misica. As notas que chegam ao classificador de harmonia também sdo repassadas
diretamente ao identificador de acordes que verifica que conjunto de notas na misica formam um acorde. O
acorde identificado 6 passado ao classifcador de acordes que fornece em sua safda a classificagio encontrada.
O classificador de inversdes utiliza-se do acorde classificado e da tonalidade da misica para classificar as
inversdes dos acordes. Por fim, o classificador de graus faz uso da tonalidade ¢ dos acordes para classificar
em termos de graus harmdnicos os acordes anteriormente classificados por tipo no classificador de acordes.
Estas informag0es poderiio, ento, ser utilizadas pelo usudrio.

Existe na literatura alguns trabalhos que buscam soluces para o problema da
classificacio harmdnica e para os subproblemas anteriormente relacionados. Christoph Lischka apresenta
um modelo para classificagio harménica funcional através de Maquina de Boltzmann em (De Poli et al,
1991). Uma solugo utilizando uma rede neural no-supervisionada (Kohonen Feature Maps - KFM), para
a tarefa de classificagio de acordes ¢ apresentada por Barucha em (Todd & Loy, 1991). John Maxwell em
(Balaban et al, 1992) busca a solugfio do problema da classificagio de acordes fazendo uma andlise de
intervalos avaliando consonéncias e dissonincias para determinar o tipo do acorde. Dois modelos
conexionistas para a classificacfio de acordes, um cognitivo e outro psicoacistico, s#o apresentados por
Berenice Ladem at all em (Todd & Loy, 1991). Para a tarefa da classificagdo da tonalidade da misica tem-se
o trabatho de Scarborough at all que implementa uma rede neural de perceptrons (Todd & Loy, 1991). Para
a classificagfio tonal tem-se ainda o trabalho de Marc Leman que também utiliza o modelo KFM (Todd &
Loy, 1991).

A bibliografia acima citada indica fortemente a possibilidade de solugdo dos
subproblemas da classificagiio dos acordes e da classificagfo da tonalidade via modelos conexionistas, Os
subproblemas da classificagdo de inversdes e de graus sdo problemas classificatérios simples que podem ser
facilmente resolvidos através da construgfo de bases de regras. O subproblema da identificagdo de acordes €
menos trivial do que parece iniciamente pois é dificil determinar quando os ur€s tipos de acordes
anteriormente citados (bloco, quebrado e arpejado), formam uma estrutura harmonicamente importante. A
seguir serdio indicadas maneiras de resolver os subproblemas da classificag%o harmonica,

3.1 Identificacdo de acordes

Na literatura sobre harmonia os acordes s3o as estruturas musicais identificadas para determinar a
harmonia. O conceito de acorde diz que trés ou mais notas que soam simultaneamente formam um acorde.
Baseado na simplicidade do conceito, a identificagio do que é um acorde na misica seria uma tarefa trivial,
porém sabe-se que 0 que soa simultaneamente pode nio ter sido tocado simultaneamente como no caso dos
acordes quebrados e arpejados. Isto pode dificultar bastante a identificagdo dos acordes principalmente se o
sistema trabathar com eventos MIDI, pois uma nota que j4 foi desligada pode continuar soando. Neste
caso, simplesmente a verificagio de quais notas estio em note on ndo € suficiente.

Para resolver este problema basta determinar um método de identificar-se, na misica, a ocorréncia de
acordes quebrados e de acordes arpejados. Reconhece-se, no entanto, que isto ndo € uma tarefa
computacionalmente simples pois envolve um problema de explosdo combinatria. Para determinar
quando notas que s3o tocadas separadamente formam ou n%o acordes exige-se combinar todas as notas
tocadas num determinado trecho de misica a fim de encontrar os possiveis acordes. Um trabalho bastante
aprofundado pode ser realizado a fim de determinar que eventos musicais devem ser considerados acordes e
quais eventos musicais devem ter importincia para a andlise harmdnica. Este autor ndo vai apontar
nenhuma solugo que envolva inteligéncia artificial para a solug#o da identificagdo de acordes, pois este
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problema somente foi identificado pouco antes da fase de validagdo do modelo proposto, nZo permitindo
um estudo mais aprofundado do mesmo. A busca de soluges de Inteligéncia Artificial para a solugio deste
problema fica apontado aqui como tema para trabalhos futuros. A solu¢do implementada neste trabatho
considera como acordes todo conjunto de trés ou mais notas tocadas simultaneamente. Mais detalhes sobre

esta solugao serdo apontados na validag#o.
3.2 Classificagiio de Acordes

Um estudo sobre classificagdo de acordes foi realizado por este autor no trabalho entitulado Um
Modelo Conexionista para Classificagiio de Acordes (Beckenkamp & Engel; 1994). O modelo proposto
naquele trabalho utilizava uma rede neural supervisionada e foi utilizada neste trabalho com pequenas
modificagdes que serio detalhadas a seguir.

No caso do uso de redes neurais artificiais, o problema da classificagio de acordes consiste em
submeter um acorde As entradas da rede neural e esta, através de suas unidades de saida, responder qual € 0
tipo do acorde. A rede neural proposta neste trabalho deve classificar os 13 tipos de acordes definidos em
(Beckenkamp & Engel, 1995), que sdo: as trfades, os acordes de sétima e os acordes de nona. A escolha
destes tipos foi feita levando em consideracfio a sua vasta utilizagio na misica.

A rede neural utilizada foi a rede Back-propagation (BPN) que foi formalizada por Werbos, por Parker,
¢ posteriormente por Rumelhart ¢ McClelland (Rumelhart & McClelland, 1986). A BPN é utilizada na
resolugio de problemas que requeiram o reconhecimento de padrdes complexos, e que necessitem realizar
mapeamentos de fungdes ndo triviais.

A camada de safda da rede foi aumentada de 3 para 5 unidades. O tipo do acorde é determinado através
da verificagfio dos intervalos formados entre as notas que compdem os acordes. O esquema de codificagio
dos padrdes de safda reflete a estrutura dos intervalos do acorde e foi mantida para as trés primeiras unidades
de safda. A primeira unidade de safda representa o intervalo entre a fundamental e a terga do acorde (1°
terca), e sua safda deve ser 1 se 0 intervalo for de terga menor € 0 se for de terca maior. A segunda unidade
de saida representa o intervalo entre a ter¢a € a quinta do acorde (2° terga), sua saida deve ser 1 se o intervalo
for de terga menor e 0 se for de terga maior. A terceira unidade de safda representa o intervalo entre a
fundamental e a quinta do acorde ¢ sua safda deve ser 1 se o intervalo for de quinta justa e 0 se for de quinta

diminuta.

A quarta e quinta unidades foram acrescentadas para modelar os acordes que possuem intervalos de
sétima e de nona. A quarta unidade representa o intervalo entre a fundamental ¢ a sétima do acorde. Sua
safda serd 0 quando o acorde nao possuir sétima, 0.3 quando a sétima for diminuta, 0.6 quando for menor, €

1 quando for maior. A quinta unidade de safda representa o intervalo entre a fundamental e a nona do acorde
e sua safda deve ser 0 quando o acorde nao possuir nona, 0.5 se o intervalo for menor e 1 se for maior.

A rede do trabatho (Beckenkamp & Engel, 1994) classificava apenas trfades, ou seja, acordes formados
por 3 notas. Neste trabalho acordes de 4 e 5 notas também foram considerados. Estes acordes sdo os de
sétima (4 notas) e os de nona (5 notas). Desta forma, 0 nimero de tipos de acordes que a rede passou a ser
treinada aumentou de 4 para 13.

Para o treinamento passou a ser utilizado um conjunto de 156 acordes, doze de cada tipo.O conjunto
de 156 acordes foi subdividido em 4 conjuntos de acordo com a estrutura do acorde. O primeiro conjunto
contém as triades, o segundo conjunto contém os acordes de sétima menor, o terceiro os acordes de sétima
maior e o quarto os acordes de nona. Esta divisdo foi feita para que houvesse um equilfbrio de treinamento
entre os acordes que possuem constitui¢do intervalar diferente. A cada ciclo de treinamento um acorde de
um grupo diferente é apresentado & rede. Desta forma, por exemplo, nunca dois acordes que possuem
intervalo de nona serfio apresentados & rede consecutivamente. Internamente 0s grupos so organizados de
forma que dois acordes de mesmo tipo ou de mesma tonalidade 3o sejam apresentados consecutivamente.

2.3 Classificacio da Tonalidade da Misi

Sabe-se muito pouco sobre 0 processo cognitivo humano realizado na identificacio da tonalidade.
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Me§mo assim, bu_scou-se modelar 0 problema a partir do conhecimento cognitivo através de subsidios
obtidos .do conhecimento teérico de tonalidade. Existem trés dominos na organizagfio tonal: notas, acordes
e tonal_ldades. Uma misica sempre possui uma ou mais tonalidades. A tonalidade .deterr;lina um
subconjunto dfa 7 notas que sdo extrafdas das 12 notas da escala cromatica e a cada nota dentro de uma
escala € associada uma fungfio. Os acordes e notas sio ouvidos de acordo com o contexto provido pela
esu’gtura tonal e a tonalidade da misica é inferida por um ouvinte através das notas e acordes que eleisu’l
ouv1r}do. A ordem e freqiiéncia em que as notas sfo apresentadas podem influenciar na i)erce %0 da
tonalidade. Além disso, certas notas da tonalidade sdo mais importantes para a tonalidade. Deve-fg ainda
acrescentar que mudangas de tonalidade so rapidamente percebidas por um ouvinte. ‘

‘ O modelo de classificagao de tonalidade apresentado por Scarborough e;n (Todd & Loy, 1991)
implementa um modelo bastante simples e eficiente pois programa algumas fungdes tonais diretax}r,;ente na
rede neural. Este modelo serviu como base na construgdo do modelo de classificagdo tonal deste trabalho.

Neste trabalho, implementou-se uma rede neural baseada em perceptrons! que mede a freqiiéncia c;)m
que ocorr'elAn as notas e a importéncia das notas ocorridas para a percepgio da tonalidade. A tonalidade de
maior evidéncia serd a que tiver mais notas sendo tocadas e cuja importancia for mais signiﬁcativa Este
processo deve ser dinfmico pois se a tonalidade for modificada durante a misica, a rede dever4 ser caj 'az de
per.ceber es.taAmllxdanga ¢ identificar a nova tonalidade. Esta caracteristica justifica o uso de uma rede r?eural
pois esta dinamica € inerente A sua estrutura. A tonalidade com maior ativagfo serd a escolhida odendc;
esta ativa¢fio mudar de uma tonalidade para outra. P

A camada de entrada da rede neural proposta possui 12 neurdnios, cada um correspondendo a uma nota
d:;szalaé cfromauca. Quando unAla.nota ¢ tocada, o neurdnio correspondente recebe uma ativag#o. A segunda
Icn (]s? C:tonglr.mada por 24 neurdnios correspondendo s doze triades maiores ¢ As doze triades menores da

) As ligagGes sindpticas entre a camada de entrada e a camada de acordes é determinada pela existéncia ou
no da nota no acorde. Ex.: Os neurfnios de entrada referentes as notas D6-Mi-Sol possuem ligagdo
sindptica valida com o neurdnio do acorde D6 maior. Ou seja, 0 neurdnio correspondente a cada agcoide
receberd ziti\‘/agio somente dos neurdnios correspondentes s notas que o formam.

Por‘ulumo, modelou-se uma camada de 24 neurdnios correspondendo as 24 tonalidades da misica
tonal ocidental, 12 maiores ¢ 12 menores. Os neurdnios de tonalidade s3o ativados pelos neurdnios de
:ﬁg:i((i)c::ﬁ que sﬁ(l)\I mais freqiientes para a tonalidade. Estes acordes s#o os acordes de tonica, dominante e
subcom ]r)le(;nt;a eess(t)cl: Icna:ic()),rta tonalidade de D6 maior receber4 ativagio dos neurdnios correspondentes aos

'A dxstribuigﬁ'o 'dos pesos na rede foi realizada de forma intuitiva procurando valorizar o que
teénca!mente ¢ mais importante. A nota fundamental do acorde e o acorde tonico da tonalidade sdo os n?ais
eAst{'wels de uma tonalidade ¢ indicam a tonalidade da misica. As sinapses que ligam as fundamentais e as
ton(nicas da tonahdad'e receberam peso 2. Ex.: No acorde D6 maior a nota D6 recebeu sinapse com peso 2 e
fﬁaj ::I::lcse S;?sé:gl fn :01.’ re;eberam peso sinaptico'igual a 1. Na tonalidade D6 maior o acorde de D6
ator p ptico 2 e 0s aco~rdes de Fé maior e Sol maior outros pesos sindpticos. As sinapses,
o g n_otas qqanto de acordes', que ndo contribuem para a evidéncia da tonalidade recebem peso 0. Pela
Sugggmx}cna, venﬁcou-§e que € un.portante tambéxp valorizar as dominantes dos acordes e os acordes de
oo \::ame, p(;ira evxtaf gue o sxster.na ndo consiga encontrar uma tonalidade no caso de ocorréncia de
COlocadasse ;C;)Ts,es de tOnica e dominante muito comuns na musica. Suas ligagSes sindpticas foram
neur(::u g:r(;gs(;;) d:xgmnzzrtg €m que uma nota é tqcada ja se p(?de verificar o valor das ativagdes dos
sion s Said 0 Onio %1? possuir maior auvagﬁ(? determinard a tonalidade. Em qualquer ponto da
oz oo a0 mOde}po ser ve 1cada~através do neurnio de tonalidade que possuir maior ativagdo, o que

0 suporte modulagdes.
send :t(r)ic;?i:;u;isl I;})gg:gi a tonalidade a partir~das notas que sdo tocadas. A medida em que a muiisica vai
misica poc posas moau;ne;ma tonalidade sdo tocadas, aumentando a evidéncia da tonalidade. Porém a
oy o agdes, 0 que dfatermma que notas de outra tonalidade aparecerdo e deverdo
a evidéncia da tonalidade anterior para a nova tonalidade. Para que a rede neural perceba a

1 I
Mais informag@es sobre perceptrons pode ser obtidas no livro (Freeman & Skapura, 1992).
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180 ¢ i de memoria das
i tecendo, 6 preciso que se crie uma forma
i medida em que as notas Vo acontec X ' tie | ' as
tonahda(lefgram tocadas. No entanto, esta memdria deve ter menos importincia para o reoog‘xilhecélé':emo
no‘;sig:de do que as notas mais recentes de forma que a rede possa rapidamente perceber mdal atci; ac.(-)es "
o Este sistema de memoéria do que jé foi tocado pode ser realizado através do controle . s ativ: o m?a ¢
N eram quando s3o tocadas. Neste momento, o neurdnio correspondemeA regebe a a.mva?ﬁo n(\s ma ¢
. notasege com ativagio durante algum tempo apds ser desacionada. A permanéncia da ativagdo apos ano
pemg?) desligada faz com que as notas que 4 foram tocadas contmuen} sendo unponante§ Fa 'e:_((:i(; ba da
o :;idade Caso nio fosse implementado um sistema de memoria, poss:veflmente uma s;equenct;va onos
:'?s‘ultaria t.\uma seqiidncia de tonalidades. Este trabatho sugere trés maneiras de controlar a ativag
i s 1 i taque e decaimento. .
0 de entrada; linear, com decaimento € COm a nen
neun;\rll:)of:ontrole linear, quando uma nota é tocada, 0 seu neuronio correspondente 'recebe z:i :t:(;/j\:j:
’ ta estiver sen .
i i ivaca ece a mesma durante 0 tempo em que a no
méxima (igual a 1). A ativag¢do perman | locada.
Depois quge a nota ¢ desligada a ativagiio também p(-.zrmanece‘ igual durante um tempo que p
determinado pelo usudrio. Apds o tempo estipuladot,,z a:ilvﬁg Icnax afiz:; z:;z;;;me o tetnpo em que 2 nota or
i oni ativa
No controle com decaimento, 0 nEurdnio rece . i for
tocada. Quando a nota € desacionada, a sua ativagio ndo € imediatamente levada a zero, €la entra
de decaimento a0 longo do tempo. ) . ‘ . '
pmcer\sli)oconu'ole com ataque e decaimento a duragdo da nota influencia na quantidade fie at;vagﬁo a;;:c;:; 3{;
r e
oni i i sendo sustentada, aumenta o valor da ativagao po
neurdnio. A medida em que a nota vai sen : I ) G e il
tocadas durante mais tempo influenciem mat o final.
g, e apomontagio. o ats i i tes terdo maior influéncia na
i decaimento, as notas mais recente: ‘
Com a implementago do ataque e do dec i o malo fa a
j ibili te a musica. Este mecan
i haja a possibilidade de modulagtes duran . :
ativagfio da rede, fazendo com que B . Comanuo s
i i trole de grau de certeza de qual € a tonali .
implementa automaticamente um con : ! o B e ae 2
i em sendo ativadas, maior s€ra 0 g
tempo notas da mesma tonalidade permanecer i _ 2
tonaﬁidade da misica é aquela. Para implementar 0 ataque ¢ 0 decaimento basta implementar fung®
exponenciais na ativagdo de cada nota.

3.4 Inversdes de Acordes

A solugiio encontrada para resolver o problema das inversoes dg acordes f(:ii constmlil :ﬁ a:;s;f:::; gg
i i ificar a distancia do baixo do acorde com as
regras, Para os acordes ndo simétricos basta ve : o o
ac%)rrde. As inverses dos acordes s30 determinadas por qual Ii\fota formadora dona:)ct(;rsdg oé :c ('t;dau;o.PEre]:( nolo:
i ados intervalos diferentes entre as . :
da nota do acorde que ¢ 0 baixo, s8o form: : t o Lo, o once,
i i i de terga maior entre 0 baixo, anota do, € a seg
o acorde d6-mi-sol possui um intervalo aior ' " B e, Case
i i i i de quinta justa entre 0 baixo (d6), e a '
a nota mi. Além disso possui um intervalo ! 0 (0, & e onte o baino,
i imeira i teria a seguinte estrutura: mi-sol-do. : i
este acorde estivese na primeira inversao ; ' ©
agora a nota mi, ¢ a segunda nota do acorde (sol), € de uma ter¢a menor € 0 intervalo entre 0 baixo (mi)
rceira nota (dg), € de uma sexta. ) . .
A Para ter-se ux;l controle mais preciso destes intervalos deve-se venﬁ_car {,(;S mtte.:r\(/)zsll(()rsn ;lgo;’o?; (()lre
istanci i i is cada intervalo pode assumir varios tip 8 ,
distAncia em semitons. Isto é necessdrio poi : D e rvala formads
j imi Deve-se ter cuidado para verificar com exatddo o tp
T i tpo B i tipo de intervalo de sexta tem-se no
i cada inversao. Por exemplo verificar que Up 4 S
B e . cnem i i ta as distincias em semitons
i A Tabela 3.4.1 a seguir, apresen :
acorde mi-sol-d6, do exemplo anterior. : : B o e oten
i i i ¢ formam um acorde do tipo perfeito maio p
existentes entre 0 baixo e as demais notas que ¢ K ! o
possiveis. Os nimeros que aparecem em negrito determinam quais 08 intervalos que devem ser levados el
idera i inversdes do acorde.
consideraciio para que se possa classificar as inver oe : ‘ .
No xf\odrejlo p?‘oposto neste trabalho o classificador de inversSes deve ck};sxt(';car as .mfvers(Zec;()dg(s)
i i -s¢ a inform
i i ficados pelo classificador de acordes. Tendo-se
acordes previamente selecionados e classi ' 0 e onde
i i i semitons formadores do acorde. Para po
tipo do acorde, pode-se verificar os intervalos em . r K °
pgde-se consm?ir um conjunto de regras que classificam a inversdo do acorde. Estas regras podem se!
construfdas a partir de tabelas como a Tabela 3.4.1 abaixo.
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Tabela 3.4.1 Acorde PM
Inversdo 1° Intervalo | 2° Intervalo
Fundamental 4 7
1* Inversdo 3 8
2* Inversio 5 9

Analisando-se a Tabela 3.4.1, verifica-se que para acordes perfeitos maiores basta identificar o tipo do
intervalo formado entre o baixo ¢ a 1* nota do acorde. Caso o intervalo seja de 4 semitons sabe-se que 0
acorde estd em posi¢do fundamental, 3 semitons em 1* inversdo e 5 semitons em 2* inversio. Ou seja, 0
intervalo entre o baixo e a segunda nota pode ser desprezado. Porém isto ndo ocorre para todos os tipos de
acordes. Na maioria dos casos deve-se verificar mais de um intervalo para que se possa distinguir as
inversdes. Regras de intervalos para todos os tipos de acorde considerados neste trabalho podem ser
facilmente formadas. Um mecanismo de aprendizado pode ser implementado afim de permitir que o
conbecimento seja incrementado através da evolugfio das regras.

Através deste método também ndo se resolve o problema dos acordes simétricos, pois os intervalos
formados entre o baixo e as demais notas do acorde s&0 sempre 0s mesmos para quaisquer inversdes. A
solugdo encontrada foi construir algumas regras levando em consideragio o grau em que os acordes
simétricos podem ocorrer na harmonia tonal. Estes acordes acontecem somente na tonalidade menor e
somente em um grau da escala. O acorde de 5* aumentada ocorre somente para o terceiro grau da escala
menor ¢ o acorde de sétima diminuta somente no sétimo grau da escala menor. Tendo-se a informagso de
qual escala menor a miisica estd sendo tocada, quando ocorrer nm dos acordes simétricos, pode-se verificar
facilmente qual € o terceiro ou o séfimo grau da escala, Por exemplo: caso a mésica esteja em 14 menor e

acontecer um acorde de 5* aumentada que este acorde terd grau ITL. Sendo assim, conclui-se que a nota d6,
que € o grau 3 da escala de 14 menor, ¢ a nota fundamental do acorde tocado. Verificando-se a distancia entre

0 baixo ¢ a fundamental do acorde, no exemplo a nota d6, pode-se concluir qual a inversdo dos acordes
simétricos.

3.5 Classificagdo dos graus

Na literatura sobre harmonia encontram-se discordancias entre os autores com relagdo aos graus em
que ocorrem cada tipo de acorde. Apesar disto, a classificagfo dos graus dentro do modelo proposto neste
trabatho tornou-se uma tarefa bastante simples, ndo justificando a busca de solugdes complexas como o
uso de redes neurais. Neste trabalhio buscou-se unificar as informagdes fornecidas nas vérias literaturas
consultadas criando-se regras que mapeiam em que graus de cada escala ocorrem os tipos de acordes
considerados neste trabalho. Um mecanismo de aprendizado também pode ser implementado para a
classificagdo de graus, permitindo que as regras que definem em que graus cada acorde ocorre possam
evoluir com o uso do sistema. )

Alguns acordes podem ser mapeados diretamente para um sistema de regras, pois eles ocorrem
somente em um grau de determinada tonalidade, como, por exemplo, o acorde de 7* diminuta que sempre
serd o grau VIL. Porém para aqueles acordes que podem ocorrer em v4rios graus de uma mesma tonalidade
deve-se construir um sistema de regras que leve em consideragiio informagdes complementares que possam
eliminar a ambigiiidade. Por exemplo, 0 acorde PM pode ser tanto o grau I como o grau IV ou ainda o
grau V em tonalidades maiores. Para eliminar-se esta ambigiiidade através de regras, pode-se verificar as
notas do acorde que somente acontecem em um determinado grau. Por exemplo, se a tonalidade for d6

maior ¢ 0 acorde for d6-mi-sol (PM) sabe-se que este acorde € o grau I, pois a nota mi estd presente e ela
ndo ocorre nos acordes de IV e V graus da tonalidade de d6 maior (f4-14-d6 e sol-si-ré respectivamente).
Pode-se generalizar esta regra para todos os acordes PM em tonalidade maior se considerarmos que anota
mi € 0 terceiro grau da escala de d6 maior, Sabendo-se a tonalidade da muisica, pode-se saber que nota é cada
grau desta escala e com posse das notas que formam o acorde a ser classificado, pode-se verificar se
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determinado grau da escala pertence ao acorde.
As regras criadas mapeando em que graus de cada escala ocorrem 08 acordes podem ser facilmente Tabela 4.2 Resultado,

transformadas num sistema de regras que resolvera a classificagio dos graus para as escalas maiores € Red - s do modelo proposto
menores de uma maneira bastante simples. No caso das escalas menores O sistema de regras ficard mais In Umdaq&s Arquitetura
complicado, pois m-se trés tipos de escalas menores, 0 que aumenta a ambigiidade da classificagdo. A 7 termedidrias . - 1 o Codificagio da | Porcentual
diferenga entre estas txés escalas estd 1O sexto e sétimo graus que podem aparecer alterados. Estas alterag0es 22 Adjacente X Saida ac dey Iteracdes
determinam ue outros tipos de acordes podem ser contrufdos nestas escalas. A presenga destes graus : 0,25 Intervalar 100 14613

. 3

A rede nimero 1 da Tabela 4.2 aj

resultados encontrados na bibli presentou um resuliado plenam
biblio. R 0 plenamente sati .
de 0,25 e 0 mome; grafia pesquisada. A tax ’ satisfatorio bastante superi
’ ntum (o) foi de 0,9 ' a de aprendizado () utilizad superior aos

7 a para o treinamento foi

O sucesso alcan
Lo ¢ado no treinam,
conexionista cognitivo . ento do modelo prov:
; or : ou que a classi
intervalos possveis para:i‘ dl:stewakfs, é vidvel. O modelo propo: assificagdo de acordes via modelo
Para validar o Classiﬁ:;d ga masica tonal considerados no egtufit:di capaz de classificar todos os
(Kostka & Pa or de tonalidade e o classi harmonia.
yne, 1984), rechos de masi o classificador de harmoni .
anfl‘ontar 0s resultados do sistema f:o n;xsnca previamente classificada a, foram selecionados no livro
abrangem uma boa parcela

Séo eles: Exemy
: plo 7-
classificages do livr 7. Exemplo 7-10 ¢ Exemplo 7-11.

alterados pode ser utilizada como diferenciadora na classificagdo dos graus.

4 Validac¢io
de uma plataforma de hardware ¢ software que
s necessidades tanto em hardware quanto em
software. O hardware deve ter boa velocidade de processamento numérico a fim de facilitar o treinamento
das redes neurais. Além disso, hardware deve possuir interface MIDI o que permite a entrada da misica a
ser analisada, O software deve ser capaz de trabalhar com MIDI e oferecer ferramentas para a implementagio
de sistemas de inteligéncia artificial que envolvam tanto 0 paradigma conexionista, quanto 0 simbdlico.
Para o desenvolvimento de programas de redes neurais a linguagem C foi escolhida, pois este tipo de
programa exige uma linguagem que aproveite a0 méaximo a velocidade de processamento do hardware
disponivel. Devido & necessidade de um ambiente de software que facilite a manipulagdo de MIDI e que
Max foi escolhido. Além

também permita 0 desenvolvimento de programas em linguagem C, o software

disso, a linguagem Max também permite a criago de programas de Inteligéncia Artificial baseados em

regras, pois possui uma ferramenta chamada Pyrite que implementa uma linguagem baseada em Lisp.
Os subproblemas foram desenvolvidos na forma de objetos Max, Programas Max foram

desenvolvidos para testd-10s separadamente afim de se verificar 0 seu desempenho para a realizagdo do

a a que foi destinado. Da mesma forma, foi criado um programa Max para avaliar 0

A implementagio do modelo proposto exige a escolha

permita realizar diferentes tarefas que possucm diferente

Moderato

g
3
1
@
i
2

subproblem:
desempenho do modelo proposto, onde 08 objetos Max que implementam 08 subproblemas, interagiram a
fim de realizar a classificacdo harmonica. Abaixo 08 resultados dos testes das implementagdes dos o — ! 14 O
subproblemas individualmente &, por (iltimo, o teste do modelo proposto. Eb: o o’\w')‘ } T e e S I B
* 1 , o + y -
I i ‘ } 1
Tabela 4.1 Resultados do modelo de Laden % v? #\(_f)/ . i
Fi
Rede Unidades Arquiotma | M | o | Codificagdoda Porcentual de | Lteragdes P igura 4.1 Beethoven, Minuet
Intermedidrias ‘Saida acerto ara que o sistema i
6 3 Adiaconts_ | 0,61 06 | Intervalar 44 10000 Z;;zfnge eventos Mg)l?sstl)f;?:cﬁixgﬁsde milsica ¢ necessdrio que estes sejam f
- or sica ornecido: i
Z; %Z ‘ ﬁg!ﬁ?:: 8’2 0(2)’/2(3)9 Eﬁ?ﬁi gg 23)8?) repassa pmivinﬁiym 1. Os eventos gerados pe1<>pz(-j§:)rl s;e;r;oc ados no controlador MIDI A-;Oag:;sée a
j 2 210, prog dovouse intosh. Este procedimento de teste 6 ¢ nviados para o médulo de som SC-55 um
i ar 0 trecho de misica. Uma almemauvaags'ﬂmvo pois toda vez que se quiser teqs‘tlaeros
o

depende muito fortemete dos dados fornecidos pelos outros
se dificil testa-lo individualmente. Testes foram realizados
das regras foram corretamente implementadas. (6]
41 Tequerey apenas um (este, a fim de verificar a

O subproblema da classificagio de graus
subproblemas, Em conseqiiéncia disto, torna-
somente com o intuito de verificar se a programagao
subproblema da classificagdo de inversdo de acordes tamb

correta implementagfo das regras.

J4 o classificador de acordes mereceu atengo especial em sua validagiio. Para ter-se uma nogio correta

do desempenho do classificador de acordes, foram comparados 08 resultados da rede neural proposta com 0s
methores resultados obtidos pelo modelo conexionista cognitivo apresentado por Berenice Laden em (Todd
& Loy, 1991), que foram transpostos para a Tabela 4.1 acima. Na Tabela 4.2 abaixo & mostrado o methor

resultado obtido no treinamento da rede proposta.

event ; . O pro ; )
0s MIDI livremente. grama desenvolvido na linguagem Max pode entdo manipular
ular os

A classificagdio da :
tonalidade d
atague ¢ decaimento fo; ¢ e todos os trechos de mdsi
X ram utiliz: . ) musica testados foi
analisado. As carac ados de vérias maneiras para verificar o mgl)llnff rr:::tal.ta?iz controladores de
1 para cada trecho

- ———

2 A arquitetura chamada de adjacente por Laden é mais conhecida por feed-forward.
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ataque € decaimento. O modelo percebe corretamente a tonalidade em vérios contextos musicais como
escalas, acordes, cadéncias, arpejos, etc; € classifica rapidamente, com grau de acerto aceitdvel e consistente
com relagdo a modulagdes. A percepgao de algumas regras musicais que também ddo pistas para a
tonalidade poderiam ser consideradas pelo modelo. Ex.. intervalos de segunda menor ascendente resolvem
na fundamental.

O objeto classificador de barmonia classificou satisfatoriamente os trés trechos de miusica
selecionados, Os dois primeiros trechos testados foram corretamente classificados e apenas dois erros foram
cometidos No terceiro trecho devido a aparigdo de acordes incompletos que ndo formam classificados
corretamente. No trecho da Figura 4.1, os dois primeiros COmMpassos foram classificados com grau L No
compasso 3, 0 primeiro acorde & classificado como grau IV. Porém, assim que ocorre a nota fa, a
classificagio muda para o grau ii na segunda invers&o, cOMO indicado no liveo. O mesmo ocorre no quinto
compasso, onde aparece um acorde quebrado. Somente quando todas as notas formadoras do acorde s&o
tocadas & que o sistema chega A classificagdo harmdnica definitiva, que 6 o grau V. Como se pode verificar,
o sistema classificou corretamente acordes importantes, COmMo 08 acordes de grau ], V eii.

Problemas como 0s acima citados j4 foram exaustivamente analisados pelos estudos de’ analise
harménica e por certo podem ser facilmente isolados. O modelo deste trabalho possui flexibilidade
suficiente para poder incorporar solugbes para estes problemas quer seja via redes neurais, COMO via
solugdes hibridas.

5 Conclusao

Os resultados obtidos sdo positivos e motivadores, porque mostram que 0 problema da classifica¢do
harmOnica tonal pode ser resolvido via modelos de inteligéncia artificial. A solugdo da classificacdo
harménica tonal foi buscada através de uma modelagem que agrupasse soluges para determinadas partes do
problema. O paradigma conexionista apresentou-se como solugo natural e adequada para problemas
cognitivos devido as suas propriedades de tolerancia a falhas e generalizacio. A solugio dos problemas de
inversdes de acordes € classificaglio de graus através de bases de regras, mostrou-sé bem dimensionada
diante da complexidade destes problemas. O modelo criado proporcionou uma solugio rapida e eficiente
para a classificagio harmonica.

A implementagdo do modelo foi possfvel devido 2 acertada op¢ao pelo seu desenvolvimento através da
linguagem Max que permitiu 0 desenvolvimento dos programas de redes neurais e bases de regras,
facilitando também o trabalho com misica na forma de eventos MIDI. O uso de um computador
Macintosh Quadra é necessario para que 0 classificador de harmonia tenha um desempenho que permita
realizar sua tarefa em tempo real. Os resultados obtidos € 2 flexibilidade de programagio da linguagem Max
permitem que 08 objetos criados para a solugao dos subproblemas da classificagio harmonica € 0 proéprio
programa de classificagio harmOnica possam Ser utilizados em novos projetos ¢ programas que busquem
resolver outros problemas da misica.

0O modelo desenvolvido neste trabalho fornece resultados analiticos, pois realiza automaticamente a
classificagiio da harmonia tonal. Estes resultados podem ser utilizados em sistemas que requeiram o
conhecimento da harmonia, como sistemas de acompanhamento ou composi¢do automatica. Estes
sistemas auxiliam o misico no aperfeigoamento de seus conhecimentos € de seu trabaiho. Eles também
possibilitam a criagao de interfaces inteligentes entre 0 computador & 0 musico, permitem novas formas de
estudo, organizagfio e utilizagdo do material musical, e reduzem a complexidade do estudo € do aprendizado
da muisica.

£ importante salientar que 0 estudo do problema ndo encerra aqui, pois o modelo criado implementa
parte do conhecimento sobre harmonia, podendo evoluir através da inclusdo de mais conhecimento, a fim
de aumentar a precisdo e rapidez da classificagiio harmOnica. Este conhecimento pode continuar a ser
buscado na teoria € nos especialistas, mas também pode ser buscado através de solugdes que modelem
partes do conbecimento, como este trabalho. O modelo proposto mostrou ser abrangente € conciso,
formando um alicerce bastante forte para trabalhos futuros.

A teoria que envolve a andlise harmonica certamente ¢ bastante ampla, nio podendo ser totalmente
considerada neste trabatho. No entanto, ele aponta caminhos que ainda niio foram totalmente explorados €
que, certamente, podem ajudar a entender ¢ a resolver muitos dos desafios da andlise harmonica, Espera-se
que estes caminbos possam continuar a ser trilhados tanto por pesquisadores da musica, Como da ciéncia da
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computago.
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