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Abstract

What is the real difficult in predict the next chord in one song? What kind of
knowledge is necessary to realize this task? All of this questions have been
not deeply studied yet, but they are relevant to the development of musical
accompaniment systems. The problem of musical chords prediction belongs
to a broad and well-known class of problems: time series prediction. In our
work, we did a comparative analyses between the capacity of prediction of a
Neural Network (MLP-Backpropagation) and one symbolic learning
algorithm based in decisions trees, the ID3. The results show that a Neural
Network has a better performance than the ID3 in all simulations.

1. Introducéo

Prever um evento qualquer, normalmente e intuitivamente, requer algum
conhecimento prévio do assunto e consequente percepgio de padrdes de comportamento,
Um bom preditor tem que ser capaz de conseguir encontrar os varios padrdes existentes
dentro do conjunto de treinamento para entéo conseguir se antecipar e, de fato, prever o que
vird. Qualquer aprendizado € bastante limitado a existéncia de alguma estrutura dentro dos
dados. Encontrar esta estrutura é o objetivo do preditor.

Tornar uma mdquina capaz de prever alguma coisa, entretanto, é uma tarefa dificil e
que deve, sem divida alguma, ter boas motivagdes. Por que prever acordes musicais? Qual
a contribui¢io que este estudo traria para as comunidades de musica e da ciéncia da
computagdo, em especial, da drea de Inteligéncia Artificial? E comercialmente, o que
poderfamos ter?

Dentro da comunidade musical, isto seria de uma utilidade surpreendente. Um
sistema capaz de prever o préximo acorde de uma misica que esteja sendo executada por
alguns misicos € um sistema capaz de os acompanhar, ou seja, de tocar algum instrumento
junto com estes miisicos, o que poderia economizar tempo e dinheiro a muitos deles ‘que
dependem de outros musicos, sobretudo para ensaiar.

Como consegiiéncia, existe uma grande demanda da inddstria de software e
equipamentos musicais por algo capaz de realizar um bom acompanhamento automdtico.
Hoje, este mercado estd povoado de softwares e equipamentos que dio um suporte bastante
precdrio em acompanhamento automdtico. Os existentes precisam, pelo menos, conhecer
previamente a harmonia da musica que serd tocada (Band in a box). Sdo bastante
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previsiveis, estaticos e de pouca utilidade para os bons miisicos, sobretudo os misicos que
trabatham com improviso.

Dentro da comunidade de computagfo, resolver um problema deste nivel é mais um
desafio dentro da area da Inteligéncia Artificial. O problema de previsdo de acordes
musicais se encaixa na classe geral de problemas de time series prediction (previsdo de
séries temporais) (Weigend, 1993). O estudo deste problema contribuiria para que esta
classe de problemas pudesse ser -analisada e estudada detalhadamente através de um
cuidadoso trabalho de comparacio entre algoritmos de aprendizagem do paradigma
conexionista, uma rede neural MLP-backpropagation, e do paradigma simbélico, o ID3.

O objetivo do nosso presente trabalho é a andlise de qual ou quais algoritmos melhor
se adequam 2 tarefa de previsdo automdtica de acordes. Na se¢do 2 falaremos sobre as
dificuldades computacionais do nosso problema e sua complexidade e a definicdo de um
acorde musical para a miquina. Na se¢io 3 falaremos sobre o estado da arte. Na secéo 4
serd dada uma breve descri¢iio sobre o modelo de rede neural usado e sobre o ID3. Na
secdo 5 serd apresentada a definigdo que chegamos para um acorde e serdo apresentados os
resultados que obtivemos em nossos experimentos. A segao 6 concluird o nosso trabalho,
apontando algumas diregdes para futuros desenvolvimentos.

Dificuldades Computacionais

Prever qualquer coisa, para qualquer ser humano comum, nao é uma tarefa trivial.
Requer, no minimo, que se esteja inserido em algum contexto e que se tenha muito
conhecimento prévio sobre o assunto. Inserir contexto e conhecimento dentro de um
software é ainda mais diffcil. Normalmente ndio € possivel dar a médquina todas as
informag@es possiveis e pertinentes ao assunto para que ela seja capaz de resolver qualquer
situagio de um determinado problema. Normalmente se define um sub-conjunto do espago
de solugdes que melhor represente o espago total. Este, entdo, se torna o responsdvel pela
defini¢io de como a solugio serd alcangada.

O problema de previsdo de acordes musicais ¢ bastante complexo sendo, em muitos
casos, de dificil solugio até para os melhores musicos. Existe uma enorme quantidade de
estilos, além da grande variedade de formas de se tocar uma mesma mausica, 0 que vai ser
muito influenciado pelo estilo de cada misico, pelo que ele esteja querendo expressar
naquele momento e até pelo que os outros musicos estejam tocando no momento.

Resolver um problema deste tipo requer uma andlise detalhada de uma série de
varidveis presentes no contexto musical e que podem ser de funcfio decisiva na
implementagdo do preditor. Encontrd-las e analisa-las é uma tarefa que estd intimamente
relacionada com a definigdo do conceito de um acorde musical para a mdquina. Como ele
serd representado para o computador. Basicamente, 0 acorde pode ser definido como uma
tupla de algumas destas varidveis mais relevantes a sua caracterizagdo. A definicdio hoje
mais usada é a seguinte:

Acorde = [ Tonica, Categoria |

Cada uma destas varidveis (Tonica: C - A - G / Categoria: Maj7 - Min) tem sua fungéo

e definicdo dentro do contexto musical. Sua relevincia na formacdo de um conceito bem
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def?n?do de uma acorde musical em misica tonal parece ser indiscutivel Co
definigéio € possivel, até certo ponto, realizar previsdo porque existem sequér'lciqs T s
dentro das musicas tonais, como por exemplo I - V, II - V - I, que facilitam a idercltif'lplc“a N
de padrdes dentro da musica por parte do preditor. Entretanto, nfo é muito dificil pelrcci%a?
que esta ¢ uma forma bastante simplificada de definir um acorde. Se analisarmos B
problema em maior profundidade percebemos que existem outras varidveis dentro do
COI/ltE‘}XtO musical que exercem, as vezes, fundamental influéncia na definicdo de qual serd g
proximo acorde dentro de uma mdsica. Qual entdo seria a melhor e mais eficaz forma de
;ie{flmr 0 que venha a ser para a mdquina um acorde musical? Que varidveis vio represents-
o).

' .Dentro de uma sequéncia musical, além de muitas vezes estarmos a mercé da
inspiragdo do préprio musico que pode mudar a forma de tocar uma musica que ele j4 tocou
de uma determinada maneira, existem fatores inerentes a estrutura musical que podem
t}'a.d-uz.lr a forma como o misico prevé o préximo acorde dentro de uma sequéncia musical
E intuitivo saber que se for tocado um acorde do tipo Dm7 seguido de um G7, ambos com a
mesma duragdo, pode-se concluir com alguma certeza que o préximo acorde serd um C.
En/trgtanto, se por exemplo 0 Dm7 demora o dobro do tempo do G7, pode-se achar que o
préximo zicor‘de seja um Db7(#11), para que em seguida surja o C. Ainda poderiamos ter
uma sequéncia com um Em7(9) seguido de A7, depois os mesmos Dm7 e G7, todos com a
mesma duragdo. O préximo acorde poderia ser um Cm7 seguido de um F7 em vez de um C.
Que conclusfio poderfamos tirar desta explanagio? Mesmo nas sequéncias musicais com
aparentemente o mesmo padrdo de acordes (Dm7 G7), temos diferentes acordes seguindo-
se a eles. Por estes simples exemplos, podemos perceber a quantidade de varidveis que
pod.'erln existir dentro da estrutura de uma mdsica e que podem e devem contribuir na
defini¢do do conceito de um acorde musical para a miquina. No primeiro caso vemos
clararfle.nte a importéncia da varidvel ‘dura¢do’. Quanto um acorde dura naquele momento
da msica. No segundo caso percebemos a importincia das informacdes de contexto de
cada. misica, ou seja, a importdncia do histérico de acordes que foram tocados
anteriormente dentro da mdsica. Tudo isto contribui, em muitos casos, de forma decisiva
para definigéo de qual serd o préximo acorde a ser tocado.

Definir qual serd a representacdo ideal para um acorde, entretanto, ndio € o Gnico
p?'o.blema que enfrentamos. Partindo desta andlise comecamos a constatar uma série de
dificuldades e problemas que guiaram as nossas decisdes sobre a maneira de como tratar o
nosso p.roblema. Por exemplo, a tarefa de definir um conjunto de regras que fossem capazes
d? exprimir e definir qual seria o préximo acorde em uma sequéncia musical é de extrema
dificuldade, pois ndo existem regras universais dentro da miisica. O que acontece durante a
execugdo de uma musica, quais acordes serdo tocados, depende muito do musico, daquilo
que ele.pode estar sentindo naquele momento ¢ do que os outros miisicos estdo tocando.
Além dlStO., gada midsica tem suas préprias peculiaridades, suas préprias caracterfsticas que
pgdem definir esta ou aquela sequéncia em particular. Os préprios musicos muitas vezes
ndo sabem como responder porque tocaram aquele acorde particular naquele momento, o
que traz, logicamente, uma série de dificuldades a respeito de como definir o problema e
consequentemente, de como definir regras que pudessem resolver o problema. Daf porque a
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melhor solugdo para este tipo de problema parece ser uma que seja baseada na observagéo
de exemplos, ou seja, baseada em aprendizado supervisionado, que € aquele em que 0s
algoritmos recebem padrdes de exemplos como entrada e adaptam sua estrutura interna
para que a sua saida corresponda a saida desejada (Russel & Norvig, 1996). Por exemplo,
poderiamos fornecer como entrada os trés udltimos acordes de uma musica e dizer qual
deveria ser o préximo acorde. O algoritmo, com os trés acordes fornecidos como entrada,
produziria uma saida e a compararia com a que deveria ser, de fato,a saida, que também
fora fornecida. Cada vez que a comparagio ndo fosse correta ele readaptaria a sua estrutura

“interna no sentido de diminuir o erro cometido. O processo de aprendizagem seria
composto, entdio, pela apresentagdo de um conjunto pré-definido de padrdes de exemplos e
seria concluido quando a taxa de erros atingisse o seu valor minimo.

. Uma outra dificuldade presente no nosso problema € a questdo da dimensionalidade.
Em outros casos exemplo de problemas de previsio de séries temporais (Masters, 1996),
como o de previsio de cargas elétricas, de vazéo de dgua em barragens ou de queda ou alta
de acBes em bolsas de valores, percebemos intuitivamente que ¢ necessdrio a defini¢do de
uma série de varidveis capazes de compor o problema e o aprendizado. Entretanto, em
todos estes casos, apenas uma varidvel serd predita. Seja ela a quantidade de cargas, a vazdo
de 4guas ou a queda ou alta de a¢Bes. Em nosso caso, estamos prevendo qual serd o
préximo acorde dentro de uma musica. Porém, este acorde é formado por uma tupla de ndo
menos que trés varidveis (tdnica, categoria, duragdio), 0 que aumenta a dimensdo e a
dificuldade do nosso problema, pois o preditor terd que prever nao menos que trés
varidveis.

Um outro problema relacionado com a dimensdo é o do tamanho da entrada. Como
definir quantos acordes sio necessdrios para que se possa prever o préximo? E importante
definir o quanto do passado é importante para que s€ possa chegar a esta dimensdo da
entrada. '

Estas dificuldades definem o nivel do nosso problema e ndo tém resolugdo direta,
dependendo de um trabalho experimental detalhado. Em nossa abordagem fizemos vrios
testes com redes neurais e com um algoritmo de aprendizagem baseado em drvores de
decisdo, mais especificamente ID3.

3. Estado da Arte

Hoje, o tinico trabalho de que se tem noticia nesta drea foi o realizado por Bellinda
Thom e equipe da universidade de Carnegie Mellon, (Thom, 1995). Foi desenvolvido um
estudo sobre a previsdio de acordes em musicas de jazz através da comparagio de técnicas
de predigdo e aprendizagem.

A primeira destas técnicas foi chamada de off line, e tentava extrair similaridades
harmdnicas de dentro das musicas de jazz e conseguir com isto capacidade de
generalizagdo. Para tanto foi realizado um processo de aprendizado sobre um conjunto
estético de cangdes armazenadas em uma base de dados.

A segunda técnica foi chamada de on line, e foi baseada em uma aprendizagem em
tempo real, onde cada canglo era o seu préprio conjunto de teste e onde o preditor

48

comegava sem qualquer tipo de conhecimento armazenado e a medid

sen‘?o tocada uma base ia sendo incrementalmente construida Esta ta iy misica ia

devida a constatagdo de que muitas informagdes eram bastante de.pendentzcncllca o testada

e que, consequentemente, modelos adpatativos seriam bastante necesse’\riosS © cada misica
Por, f{m, uma dltima técnica foi testada e chamada de Afbrida Ela ée t

caracteristicas fortes do aprendizado usado na técnicas on line e .oﬁ li e omar as

modelo e assim obter melhores resultados. e om um dnico

Seu estudo comega com algumas consideragdes sobre porque nfio usar este
algor‘l‘tmo de aprendizagem para realizar a previsdo de acordes. Devido ao que el ey
uma “falta de uma continua medida de similaridade” entre cada par de'aco?des :l C(c)lnSIdera
0 uso de ajlgorltmos de aprendizagem como as redes neurais, os que usam, téa icae do
aproximagio de fungBes, técnicas de vizinho mais proximo e a,l oritmos d i
discreta que s6 respondem sim ou n#o. : » e sprendizagem
Para realngr a aprendizagem, ela usou um algoritmo baseado nos modelos
usado pela cqmumdade de linguagem natural (Bell ef al., 1990) e que é capaz de ;Zglfam
aprendizado incremental e € baseado na probabilidade de acontecer um acorde ?e;zda(;

acontecido j4 uma determinada sequéncia anterior de acordes. Em

dada por: particular, a predigdo &

onde f, € 0 acorde rrlliari(s1 lrictgr’ltg, ftf) ) I?lf(l, e ft)’ / Pr('fm” 0 "
100 foram definiden erop s rece e ., € 0 acorde mais antigo no intervalo de acordes
im defi 108 para que se pudesse prever qual seria o préximo.
_ Foi definido que um acorde seria representado por sua tbnica e sua categoria
Os testes por ela realizados resultaram em taxas de acerto girando em forno' de 42% a

53% entre os modelo off-line, on-li ibri i
melhor perfommoae : ine e hibrido, sendo o modelo hibrido o que teve a

Lev
e :?do em anta os Eesultados apenas regulares apresentados pelo presente trabalho
. ’
" gumas observagdes e levantamos algumas criticas e idéias que poderiam vir a
melhorar os resultados obtidos se tivessem sido melhor ex

' loradas e qu a
maior em nosso trabalho: P At terdo um enfoque

I.N i a i isi
enhuma informagéo sobre a melodia da musica no processo de aprendizagem ou teste

S g s p p
* q

0O .. . . .
orpus de musicas utlllzadq para o aprendizado e teste foi totalmente transposto para
uma unica tonalidade, o que diminui o realismo dos testes.

3. A codificacd ¢ mui i
odificagdo dos acordes é muito pobre. Apenas a tdnica e a categoria do acorde foram

usadas para definir um acorde musical e ja constatamos a importincia que uma outra

série de varidveis pqdena ter na defini¢&o de um acorde musical e de como isto poderia
influenciar o aprendizado e predigio.
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4. Nossa Abordagem

O nosso objetivo & basicamente ser capaz de prever um acorde corretamente dentro de
uma sequéncia musical. Para tanto, nos propusemos a realizar uma série de testes com
alguns algoritmos de aprendizagem de diferentes paradigmas com o intuito de, primeiro
definir qual deles parece ser o que dd os melhores resultados, para em seguida definirmos
como trabalhar para dele extrair os methores resultados.

A idéia foi a de realizar alguns testes com um algoritmo de aprendizagem
conexionista, uma rede neural, mais especificamente o modelo Multilayer Perceptron
usando o algoritmo de aprendizagem backpropagation (Rumelhart & McClelland, 1986), e
um algoritmo de aprendizagem simbélica, o ID3 (Quinlan, 1986), que é baseado em 4rvores
de decisdo. '

Para o nosso caso de estudo o processo de aprendizado foi realizado a partir de
sequéncias de acordes de uma base de cangdes que receberam codificagBes adequadas para
serem passadas para a rede neural ¢ para o ID3. A idéia de como realizar o aprendizado
partiu do principio de como o misico percebe e prevé qual serd o préximo acorde de uma
miisica que ele ndo conhece. Normalmente, ele houve dois, trés e, as vezes, até quatro
acordes para poder ter condi¢des de perceber qual serd o préximo. Partindo desta idéia,
todo o processo de aprendizado foi guiado através da apresentagdo de um conjunto de
acordes de entrada (dois, trés ou quatro) e do fornecimento, para rede neural ou para o ID3,
de qual seria o préximo acorde apés este conjunto de acordes de entrada (aprendizado
supervisionado). Assim, para cada cangdo que teve as suas sequéncias de acordes
codificadas foram tomados, em principio, por exemplo, os trés primeiros acordes como
conjunto de entrada e o quarto acorde como o acorde que deveria ser aprendido. Em
seguida, tomou-se os trés préximos acordes como entrada e aquele que se seguia a eles
como safda, e assim sucessivamente como mostra a figura 1.

4.1 O Mulitlayer Perceptron - Backpropagation

O modelo de rede neural escolhido para realizar os primeiros testes no presente
problema foi o do Multilayer Perceptron usando o algoritmo de backpropagation.

Com forte base matematica o MLP-backpropagation associa unidades bdsicas de
processamento, os neurdnios, em camadas que sdo estimulados por uma determinada
entrada, produzindo uma safda cujo valor dependerd dos valores de pesos que estdo
associados a ligagdes existentes em cada unidade de processamento. Os valores destes
pesos sdo definidos durante o processo de aprendizagem através do algoritmo
backpropagation que os altera de forma que seus valores guardem as informagOes
necessdrias ao aprendizado.
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Bb7H Da7 Gn7 Ca7 F7 Bb7

Inicialmente. toma—se os trés primeiros acordes

coro aquele que deve ser aprendido GoRo entrada o Quarto

Entrada Saida

Bh7H D7 Gmn? Cn?7

Ea seguida, toma-se os trés
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préoximos acordes como e
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Entrada Saida
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Dai o processo se segue até o final da musical

Figura 1 - Como ocorreu o aprendizado

Todo i 2
calioodo este proc’e'sso de aprend.lzado €, normalmente, bastante demorado send
. pOde;n Z v;zc?s, varias vezes a partir da alteragdo de pardmetros de configuragiio da redO
elinir um novo rumo para o aprendi i .
izado e uma melhor ou pior t
ue b . a o pior taxa de acert
p rede. Na figura 2 damos uma idéia de como o processo de aprendizado ocorreu cocx)rs1

a rede neur al. NCStC eXempl() a Iede CSta/ Iecebelld() como enfr ada 0§ acor de 1)’71; ;
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Bb7M Lp-7 Gm? Cun? F7]

Camada de
Entrada

Canada
Escondida

Camada de
Saida

k7
Figura 2 - 0 Funcionamento da Rede Neural

4.21D3

ID3., que significa “Induction of Decision Trees”, é um sistema de aprendizad
supervxslonaQO que constréi regras de classificagdo na forma de 4rvores de dgcisﬁ IZ?EIO
toma um~ conjunt.o de objetos, o conjunto de treinamento, como entrada e constré a ?' ‘
de deglsao a partir do particionamento deste conjunto. Sdo escolhidos atributos ue diar'gOre
0 conjunto de treinamento e a drvore é construida sobre cada destes sub-con'u?n :/ ; que
todos os membros de cada um deles pertenga a mesma classe. yuos e que
Con.u[iigadfu:llge}o heuristica é usz{da para escolher 0 melhor atributo capaz de separar o

jL le trenamento. Uma md escolha deste atributo pode afetar o resultado final. A
versdo original de ID3 tratava apenas valores discretos, sofrendo depois algur;las

51




modificagdes para tratar também atributos continuos. Em fase de teste, apenas os atributos
de fato relevantes sdo usados para separar o conjunto. Se estdo faltando atributos durante a
classificagdo, todos os possiveis ramos sdo explorados e a mais provdvel classificagdo €
escolhida. '

ID3 foi desenvolvido por Quinlan e € talvez o mais usado algoritmo ML na
comunidade cientifica e em sistemas comerciais. E uma algoritmo que tem uma alta
capacidade de classificagdo mesmo em conjuntos de dados com muito ruido e tem uma
répida fase de aprendizado com baixa complexidade.

5. Trabalho realizado

O trabalho proposto por Bellinda Thom levanta algumas dividas ndo deixando claro
porque exatamente ndo usar técnicas como as baseadas em redes neurais, ou as baseadas em
algoritmos simbélicos, para testar suas capacidades na previsdo de acordes. Partindo destas
dividas e da intuicio de que estas técnicas poderiam trazer bons resultados para 0 nosso
trabalho, uma série de testes foram realizados usando a rede neural MLP-backpropagation e
o algoritmo de aprendizagem simb6lica ID3.

Ap6s uma andlise sobre as possiveis informagdes que poderiam contribuir para a
formagdo e definigio de uma acorde musical, chegamos as seguintes varidveis que
formaram a tupla que definiu o acorde musical usado em nossos experimentos:

[Tonica, Categoria, Intervalo, Posi¢do no Compasso, Posi¢éo na Musica, Duragéo ]

Cada uma destas varidveis representa caracteristicas bem definidas de cada acorde. A

seguir definimos cada uma delas:

e Tonica:Eo que define qual acorde serd tocado. Ex: C, D, E, etc;

e Categoria: Eo tipo do acorde que serd tocado: Ex.: min, maj7, etc;

e Intervalo: é o intervalo que separa o presente acorde do anterior a ele. Ex.: min, maj,
etc

e Posigfio no compasso: Varidvel que indica a posigéo do acorde dentro do compasso em
que ele se encontra na musica;

¢ Posi¢do na musica: Varidvel que define a posigdo do acorde dentro da misica. Ex.:
Begin, End, Turnround, etc;

e Duragdo: Varidvel que representa a duragéo do acorde. Ex: 1,23,4, etc.
Usando um corpus formado por 58 cangdes de jazz e usando a definicdo acima para

representar cada acorde, realizamos uma série de testes e obtivemos os seguintes resultados:

5.1. Resultados obtidos com a Rede Neural:

Foram realizados testes com treinamento usando dois, trés e quatro acordes de entrada
para a rede tentar prever qual seria o préximo. Definiu-se que, aproximadamente 75% da
base de acordes criada constituiria o conjunto de treinamento da rede e que,
aproximadamente, 25% da base de cangdes seria usada para formar o conjunto de testes. O
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softwa.re ut{lxzado para realizar os treinamentos e testes foi o Qnet97 que possui um
mecanismo .1nte'rno que possibilitou a realizac¢do de valida¢@o cruzada automaticamente
Nos primeiros testes, expostos na Tabela 1, a rede foi treinada objetivando a pre\;isﬁo

de todas as varidveis que compunham a tu i
_ pla de um acorde. E
O il o is alguns dos melhores

Numero de Numero de Unidades Numero de Erro médio no E Adi
Acordes de na camada escondida interagbes de conjunto de éro medlo o
Entrada da rede treinamento teste trgm:mgrgg
2 10 2600 19.4% 19.0%
Z 10 12000 16.8% 14:2%

10 2000 19.5% 19.0%

Tabela 1: Previsdo de todas as varidveis de formagdo do acorde

Em seguida, foram rgalizados uma série de testes com dois e trés acordes de entrada
para a rede, com o aprendizado objetivando a previsio de um acorde formado apenas pela

tonica e pela sua categoria, pois estas duas informagdes resolveriam grande parte dos
nossos problemas. Os melhores resultados estdo expostos na Tabela 2.

Numero de Nimero de Numero de Erro médio no Erro médio no
Acordes de Unidades na interagdes de conjunto de teste conjunto d
Entrada camada escondida treinamento treirjxam te
: da rede o
2 10 10000 16.3% 11.2%
3 10 10000 15.4% 11.5%

Tabela 2: Previsdo de Tonica e Categoria
5.2 Resultados obtidos com ID3:

Foram realizados testes na mesma base de cangdes, objetivando a previsdo, em

;()r;gxt::;{);cz).apenas da categoria do acorde (Tabela 3), depois da tonica e categoria do acorde

Com validagéo cruzada Usando 25% do conjunto de pares de Erro médio
entrada e saida para testes
Néo N&o 13.4%
Sim Nao 23.2%
Néo Sim 24.8%
Sim Sim 25.7%
Tabela 3: Previsdo de Ténica
Com validagdo cruzada Usando 25% do conjunto de pares de Erro médio
entrada e saida para testes
Néo N&o 23.7%
Sim Nao 44.8%
Néo Sim 49.8%
Sim Sim 48.0%

Tabela 4: Previsdo de Tonica e Categoria
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6. Conclusao

Objetivamos o desenvolvimento de algo pioneiro dentro da drea da computagio
aplicada & musica, haja visto que ninguém publicamente tratou este problema tdo
detalhadamente. Diante dos nossos primeiros resultados jé concluimos que o sistema de
fato € factivel e que, partindo da idéia de que usamos praticamente 0 estilo musical de
maior complexidade harmdnica, que € o jazz, em todos 0s nossos testes, supde-se que
obteremos resultados bem melhores em estilos mais simples e populares.

Apesar de ndo termos usado 0 mesmo corpus que o utilizado por Thom em seu
trabalho, estes primeiros testes que realizamos mostram resultados bem superiores aos
resultados obtidos em seu trabalho.

Apesar destes bons resultados, principalmente com as redes neurais que parecem ser o
melhor caminho para a resolugdo deste problema, uma série de outros testes ainda serdo
realizados, principalmente para busca da melhor forma de representar o acorde. Existem
outros aspectos e varidveis que em muitos casos sdo fundamentais na decisdo de qual
acorde tocar. Varidveis como a tonalidade local de uma musica e a propria melodia sdo
intuitivamente de grande importincia e serdo objeto do nosso préximo passo de andlises e
estudos.
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Abstract

An application ~of an ultrassonic interface (IGu),
developed in the Gestual Interfaces Laboratory at NICS is
presented. A short description of the IGu is given. The
parametric MIDI control developed is described an well as its
functionality. The IGu has a small ultrassonic transmitter, worn
by the user in one finger, sending signals to a sensor array. The
finger position is sampled 80 times per second, generating a
stream of coordinates (x,y,z) that are fed to the parametric
MIDI control program. A set of MIDI parameters controlled by
the coordinates values was established, in order to give
interesting sound output capabilities. The control program uses
a graphic interface to ease the system’s utilization.

INTRODUCAO

O trabalho interdisciplinar aqui apresentado faz parte dos objetivos do Laboratdrio de
Interfaces Gestuais, na linha de estudo de sistemas para o sensoreamento gestual e de
software para utilizacfio em performances de produgfo musical interativa.

Tem havido um interesse crescente em Interfaces Gestuais para uso em situagdes de
performance. Nos mais recentes SBC&M foram apresentados trabaihos sobre composicido
lqterativa usando interfaces de diversos tipos [lazetta 1994; Kuntenback & Hulteen 1993;
Lima & Wanderley 1996; Mulder 1994; Manzolli 1995]. Estes dispositivos permitem

efetivar propostas de interagdo onde o movimento do pcrformer é um dos vetores geradores
da composi¢io musical.

55




