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RESUMO

Este trabalho detalha o processo de desenvolvimento de um sistema de geragdo de melo-
dias com tematica de jogos do género RPG de video-games legados, empregando técnicas
de aprendizagem de maquina. O sistema pode oferecer estas melodias tanto em arquivo de
audio (WAV) quanto em representacao MIDI. O obijetivo principal deste sistema é atuar como
uma ferramenta de inspiragdo para compositores superarem possiveis bloqueios criativos. Para
o desenvolvimento, foi utilizada uma base de dados de arquivos MIDI, que representam pecas
musicais de jogos deste género, especificamente do video-game Nintendo Entertainment Sys-
tem (NES). Para o processamento de dados, foi realizada a separacao das melodias de cada
musica em rotulos diferentes, para melhor contextualizagcdo para o modelo de aprendizagem,
no qual foi empregado o método de Redes Neurais, em especifico as LSTMs. O sistema conta
com uma interface gréfica, na qual, através dela, o usuario do sistema insere uma melodia par-
cial e solicita a geracdo de uma melodia nova, baseada na entrada do usuario e na emocgao
selecionada. A implementacao deste sistema resultou em melodias com certo grau de organi-
zagao estrutural e baixa dissonancia entre as notas, porém sem padrdes musicais claramente
definidos. Este trabalho visa demonstrar a sua utilidade para futuras implementacées que visem
aprimorar a integracédo da inteligéncia artificial com a produc¢ao musical, podendo ser expandido
para diferentes géneros ou aspectos de estrutura musical.

Palavras-chave: aprendizagem de maquina; redes neurais; jogos eletrdnicos; geracdo de mu-
sica simbolica; composi¢cao musical.



ABSTRACT

This work details the development process of a melody generation system, focused on RPG
games for legacy video game consoles, employing machine learning techniques. The system
offers the generated melodies in both audio (WAV) and MIDI formats. lts primary goal is to
serve as a tool for inspiring composers, helping them overcome potential creative blocks. To
build this system, a database of MIDI files was used, representing musical pieces from games
of this genre, specifically from the Nintendo Entertainment System (NES) game console. During
data preprocessing, the melodies from each track were separated into different labels to improve
contextualization for the learning model, which employed a Neural Network approach, specifically
Long Short-Term Memory (LSTM) networks. The system includes a graphical user interface,
through which users input a partial melody and request the generation of a new one, based
on their input and the selected emotion. The implementation produced melodies with a certain
degree of structural organization and low dissonance between notes, although without clearly
defined musical patterns. This project aims to demonstrate its utility for future implementations
that seek to enhance the integration of artificial intelligence within musical production, potentially
expanding to other genres or different aspects of musical structure.

Keywords: machine learning; neural networks; video games; symbolic music generation; musical
composition.
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1 INTRODUCAO

A musica desempenha um papel fundamental em producdes artisticas, como filmes,
desenhos animados e reportagens jornalisticas. No caso de jogos eletrbénicos, a trilha sonora se
torna um elemento principal em suas narrativas, pois ela possui a fungao principal de descrever
0 cenario e 0 ambiente onde o personagem de uma histéria narrada por este jogo se encontra.
Em jogos do género Role-Playing Game (RPG), por exemplo, as musicas podem possuir temas
especificos, como uma fantasia medieval ou futurista, nos quais as masicas tém mais foco na
descricao do cenario onde o personagem se encontra, podendo demandar composigdes com
diferentes enfoques ritmicos e tematicos.

A criacado de trilhas sonoras para jogos representa uma tarefa desafiadora. Segundo Plut
e Pasquier (2020), os jogos frequentemente seguem uma estrutura musical linear, caracterizada
por uma sequéncia continua de secdes musicais projetadas para serem repetidas infinitamente.
Cada peca é produzida para descrever um cenario especifico. Este processo pode ser ainda
mais desafiador para compositores que ndo possuem conhecimento amplo em teoria musical
ou que enfrentam barreiras criativas que restringem sua capacidade de producéo.

Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de um sistema capaz de gerar melo-
dias com o uso de ferramentas de inteligéncia artificial generativa. O sistema utiliza como base
de dados musicas de jogos do género RPG do console Nintendo Entertainment System (NES).
A partir de uma sequéncia inicial fornecida pelo usuério, o sistema gera novas melodias, com
a finalidade de complementar suas ideias ou inspira-lo a criar composi¢des originais. A etapa
de treinamento do modelo é opcional ao usuério, dado que o sistema ja possui um modelo
compilado sobre esta base de dados.

O fluxo deste sistema pode ser resumido em quatro etapas, sendo elas:

* Processo de treinamento do modelo por rétulo (opcional): Com base nas pecas
musicais em formato Musical Instrument Digital Interface (MIDI) coletadas e manual-
mente separadas por emogdes, 0 sistema pode treinar um modelo de aprendizagem

de maquina com musicas de uma emogéao especifica.

+ Coleta da entrada do usuario: O usuério pode fornecer uma melodia tanto por meio
da interface do programa quanto por carregar um arquivo MIDI com esta melodia. Tam-
bém informa a emocao desejada, o nimero de melodias a serem geradas e a quanti-

dade de notas que as melodias resultantes tera.

» Geracao de melodias baseada na entrada: O sistema carrega o modelo correspon-
dente a emocéao selecionada, utiliza a melodia fornecida e gera uma quantidade de
melodias, especificada na entrada do programa.

« Visualizacao grafica e exportacao das melodias geradas: Através da prépria inter-
face grafica, o usuario pode visualizar o comportamento das notas na representacédo
"Piano Roll". As melodias também podem ser exportadas tanto em formato de audio,
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como o Waveform Audio File Format (WAVE), quanto em formato MIDI, podendo ser
utilizadas em diferentes plataformas de audio, como softwares de producao musical.

Este trabalho esta estruturado como segue. O Capitulo 2 apresenta o referencial teo-
rico, contendo um breve histérico de algoritmos de composi¢cdo musical e apresentando alguns
conceitos utilizados neste trabalho. O Capitulo 3 descreve o processo de desenvolvimento re-
alizado, detalhando as etapas de pré-processamento de dados, a implementagédo do modelo
de aprendizagem e geracao de melodias € a interface de usuario empregada para este sis-
tema. O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos do desenvolvimento do sistema como um
todo. Por fim, o Capitulo 5 apresenta o fechamento do trabalho, concluindo o assunto e citando
abordagens alternativas para a proposta apresentada.



11

2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta o referencial tedrico relacionado a geracao automatica de me-
lodias. Inicialmente, sdo discutidas abordagens classicas que ndao dependem de aprendizado
de maquina, como os jogos de dados musicais, baseados em regras combinatérias, e os algo-
ritmos genéticos, que exploram processos evolutivos para compor melodias. Em seguida, sao
apresentadas abordagens baseadas em aprendizado de maquina, com foco em Modelos de
Markov Ocultos (HMMs) e Redes Neurais Recorrentes (RNNs), que permitem capturar padrées
musicais a partir de dados. O objetivo é contextualizar o histérico da composi¢ao algoritmica
no decorrer do tempo, tanto como as técnicas utilizadas no desenvolvimento do trabalho, e

destacar suas principais caracteristicas e limitacoes.

2.1 Abordagens Classicas

2.1.1 Jogos de Dados Musicais

As primeiras aplicagdes de algoritmos voltados a composigao musical remontam ao sé-
culo XVIII, com os chamados jogos de dados musicais. Nessas praticas, 0 usuario realizava
o sorteio de valores por meio de dados e, com base no resultado, selecionava aleatoriamente
trechos musicais para compor a partitura. Cada barra de compasso seguia regras especificas,
permitindo que a combinagcao dos fragmentos resultasse em uma sequéncia musical estrutu-
rada.

O método publicado no livro Der allezeit fertige Polonoisen- und Menuettenkomponist [O
compositor pronto de polonaises e minuetos], proposto por Kirnberger (1767), € considerado um
dos precursores dos jogos de dados musicais. A proposta prometia ao leitor a possibilidade de
compor melodias sem a necessidade de conhecimentos avancados em teoria musical. Outros
compositores também desenvolveram versdes proprias desses jogos, como Carl Philipp Ema-
nuel Bach, em 1758, e Maximilian Stadler, em 1780. Ha ainda versbes nao auténticas atribuidas
a Joseph Haydn e Wolfgang Amadeus Mozart no final do século XVIII, conforme descrito por
Nierhaus (2009).

O método de Kirnberger (1767) oferece compassos, compostos pelo autor, distribuidos
em tabelas diferentes. O jogador seleciona um numero total de compassos que ele deseja para
compor a melodia. Para um nimero ¢ de compassos, o jogador deve sortear um valor pelos
dados c vezes, correspondendo a uma tabela ¢ especifica para cada compasso. A juncao destes
trechos sorteados garante a formacao de uma melodia Unica.

Um exemplo de uma melodia composta por este método pode ser descrito utilizando 4
compassos, juntamente a um dado de 6 faces. Considerando um cendrio onde 0os nimeros 3,
5, 1 e 4 sdo sorteados, o método ira gerar uma melodia composta pelos compassos cits, cots,

Cgtl € cyty.
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2.1.2 Gramaéticas Gerativas

O método das graméticas generativas, desenvolvido por Noam Chomsky em 1957, sao
estruturas formais que tém como propdésito a descricao de uma linguagem, podendo ser com-
posta por frases ou expressoes. Estas gramaticas podem ser compostas por frases ou expres-
sbes que contém uma cadeia de simbolos, regendo um conjunto de regras especificas para uma
linguagem. Segundo Chomsky (2002), uma expressao de uma linguagem € composta de uma
combinacdo de unidades (ou simbolos), e com uma sintaxe para esta linguagem pode-se veri-
ficar a corretude destas expressoes, fazendo com que seja possivel a geracao de construcoes
linguisticas com precisao. Estes conceitos podem ser aplicados em diversas areas da computa-
cao, como analisadores sintaticos em compiladores, processamento de linguagem natural, entre
outros.

Uma possivel aplicagdo de gramaticas gerativas no contexto de composicao musical,
segundo Nierhaus (2009), implica em um sistema gerar e analisar elementos musicais, quando
é fornecido ao mesmo estruturas musicais diferentes como sua entrada. Estes sistemas podem
ser utilizados para a descrigdo de estilos musicais auténticos. Pode-se utilizar como exemplo o
jazz, no qual é possivel utilizar este método para uma geragao de progressdes de acordes, com
base na entrada do modelo e em conjunto com as regras da harmonizagéo do género musical.

2.1.3 Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos constituem uma classe de algoritmos de otimizacdo e busca,
que utilizam conceitos inspirados na selegao natural e na genética. Segundo Mitchell (1998),
um algoritmo genético opera com uma populacdo de cromossomos (representados por dados),
uma funcédo de aptidao (fitness), um processo de selecdo dos cromossomos mais aptos da
populacéo € a geracdo de uma nova populacdo com base na aptiddo definida pela funcao do
algoritmo.

Uma aplicagdo comum de algoritmos genéticos para composi¢cao musical é a utilizagdo
de acordes como entrada do algoritmo, como realizado por Horner e Goldberg (1991). Nesse
experimento, foram selecionados cinco acordes diferentes e um padréao de referéncia para o
calculo da aptidao dos cromossomos em cada geragao, submetendo-os a transformagdes como
crossover e mutagao. O resultado foi a geragao de uma sequéncia de acordes, correspondente
a saida do algoritmo genético a cada nova populagao.

Os métodos classicos, no geral, oferecem vantagens como a simplicidade de implemen-
tacdo e a geracao de resultados coerentes, com estilos musicais bem definidos. No entanto,
apresentam desvantagens significativas, como a rigidez estrutural dos jogos de dados que li-
mita a diversidade composicional, as gramaticas requerem conhecimento explicito e detalhado
das regras musicais, e os algoritmos genéticos frequentemente demandam funcdes de apti-
dao cuidadosamente projetadas, que podem nao capturar adequadamente nuances musicais
subjetivas.
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Diante dessas limitagdes, optou-se neste trabalho por um modelo baseado em apren-
dizagem de maquina, que permite capturar padroes e relacionamentos melddicos de maneira
mais flexivel, aprendendo diretamente das musicas sem depender de regras codificadas manu-
almente.

2.2 Abordagens Baseadas em Aprendizagem de Maquina

2.2.1 Modelos Ocultos de Markov

Os Hidden Markov Models (HMM) sdo modelos estatisticos probabilisticos, utilizados
para representar sequéncias temporais ou lineares, geradas por uma sequéncia de estados
ocultos. Segundo Eddy (1996), as HMMs sao especialmente Uteis para representar sistemas
cujas estruturas internas sao invisiveis (ocultas), porém com saidas observaveis que seguem
padroes estatisticos previsiveis, capazes de capturar regularidades em sequéncias. No contexto
de composicao algoritmica, as probabilidades de transicao de estados do modelo de Markov séo
geradas de acordo com 0s parametros da sua estrutura ou calculadas no processo de imitagao
de estilos pela andlise da entrada do sistema.

O uso de HMMs foi explorado por Hirzel e Soukup (2000), no qual foi possivel gerar
segbes de improviso de jazz baseadas em pequenos padrdes processados pelo modelo oculto.
O sistema recebeu a peca Forest Flower (Sunrise), composta por Charles Lloyd, como entrada,
juntamente a algumas progressoes harmonicas. Com base nessas entradas, foi capaz de gerar
uma sucessao de padrées melddicos. Esses padrdes representavam os estados ocultos do
sistema, formando sua saida.

2.2.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sédo sistemas computacionais inspirados na estrutura
do cérebro humano, compostos por unidades chamadas neurdnios artificiais, organizados em
camadas interligadas, como definem Haykin (2001) e Faceli et al. (2021). Cada conexao entre
neurdnios possui um peso ajustado por algoritmos de aprendizado, com base em dados de
entrada, permitindo a identificagdo de padrdes e a realizagdo de previsdes. A Figura 1 mostra
um modelo que representa a arquitetura de um neur6nio artificial.

2.2.3 Redes Neurais Recorrentes

Uma Rede Neural Recorrente, ou Recurrent Neural Network (RNN) é uma arquitetura de
RNA que possui pelo menos um lago de realimentagéo, ou seja, um dado de uma saida de uma
camada de neurbnios pode ser transmitida para outras camadas anteriores da rede, segundo
explica Haykin (2001), permitindo a modelagem de sequéncias. A aplicacao desta técnica é util
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Figura 1 — Arquitetura de um neuroénio artificial

Bias do
Neurdnio

b .

C—>
o
T | »o— O~ »

de Entrada -

Juncio Funcdo de

: Aditiva Ativacio Salda

Fesos
Sinapticos

Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

para aplicar dinamismo no processamento de uma informacao, trazendo vantagens em aplica-
¢cOes de sistemas que variam seus estados em relagdo ao tempo. Segundo SILVA, SPATTI e
FLAUZINO (2016), as RNNs podem ser utilizadas para previsao de séries temporais, controle
de processos e otimizacao e identificacdo de sistemas. A Figura 2 apresenta um exemplo de
um modelo de rede recorrente, onde a saida dos neurénios é utilizada como entrada por outros
neurdnios de camadas distintas.

Figura 2 — Exemplo de RNN com lagos de realimentacao

Operadores de
atraso unitirio

Fonte: Haykin (2001).
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Embora as RNNs sejam eficazes no processamento de dados sequenciais, elas apre-
sentam limitagbes significativas, como a dificuldade em manter informag¢des de longo prazo.
Para resolver essas falhas, Hochreiter e Schmidhuber (1997) propuseram o modelo Long Short-
Term Memory (LSTM), que introduz o conceito de células de memoria capazes de preservar
informagdes relevantes por periodos mais longos. O LSTM utiliza trés portas: de entrada, de
saida e de esquecimento. Essas portas regulam, respectivamente, a introducdo de novos da-
dos, a liberacao de informacobes para as proximas etapas e a exclusao de dados desnecessa-
rios, permitindo um controle mais eficiente sobre o fluxo de informagdes na rede.

Segundo Hochreiter e Schmidhuber (1997), Jurgen Schmidhuber e Douglas Eck desen-
volveram um sistema com a aplicacao de LSTM na geragcao de melodias sobre progressoes de
acordes, mas, segundo Michael Mozer, os resultados apresentaram baixa coeréncia musical e
pouca organizagao tematica e ritmica, podendo ser relacionados a dificuldade do modelo em
lidar com pecas musicais mais longas. Porém, em um trabalho recente feito utilizando LSTM,
Mauthes (2018) observa que, com um numero relativamente maior de épocas de treinamento,
o modelo implementado é capaz de gerar notas mais coerentes com a escala fornecida e com
menor ocorréncia de dissonancias.

2.3 Musical Instrument Digital Interface (MIDI)

O MIDI é um protocolo de comunicacao de dados, que descreve um meio de troca de
informagdes e sinais de controle entre instrumentos e sistemas digitais. Enquanto em partituras
musicais, a representacdo é mais voltada a notacbes musicais, o0 MIDI descreve instrucoes
especificas para que um circuito eletrdnico possa reproduzir estes sons, como explica Rothstein
(1995).

Cada instrugao transmitida por este protocolo é chamada de Mensagem MIDI. Estas
mensagens contém eventos que descrevem como um instrumento ou dispositivo digital deve
interpretar um dado comando e o reproduzir. Estes comandos geralmente sdo mensagens de
controle de tempo, controle de nota, controle de volume, entre outros.

Um exemplo de uma mensagem é o comando note_on, composta por pardmetros
que controlam as notas e suas propriedades. O campo pitch contém um ndmero inteiro que
representa a nota musical a ser reproduzida. O campo velocity indica a "forca" que a nota é
pressionada, influenciando no seu volume de reproducao, podendo ser comparado a uma me-
dida de pressdo em uma tecla de piano. Por exemplo, o valor 100 para velocity pode indicar
que a nota foi pressionada até o fim, enquanto o valor 0 indica que a nota parou de ser pressi-
onada. O parametro time é utilizado para referenciar o tempo de execug¢ao da nota em relacao
a ultima. O uso deste campo n&o é comum para o controle em tempo real de dispositivos MIDI,
mas pode ser utilizado em casos de controle automatizado. Por exemplo, a primeira mensagem
geralmente possui time igual a 0, quando ocorre o inicio da sequéncia. As mensagens subse-
quentes terao valores de tempo que indicam o intervalo, em unidades de ticks, desde o evento
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Listagem 1 — Mensagens MIDI do jingle "1-Up"
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note_on channel=0 note=88 velocity=100 time=0

note_on channel=0 note=88 velocity=0 time=0.0681
note_on channel=0 note=91 velocity=100 time=0.0681
note_on channel=0 note=91 velocity=0 time=0.0681
note_on channel=0 note=100 velocity=100 time=0.0681
note_on channel=0 note=100 velocity=0 time=0.0681
note_on channel=0 note=96 velocity=100 time=0.0681
note_on channel=0 note=96 velocity=0 time=0.0681
note_on channel=0 note=98 velocity=100 time=0.0681
note_on channel=0 note=98 velocity=0 time=0.0681
note_on channel=0 note=103 velocity=100 time=0.0681
note_on channel=0 note=103 velocity=0 time=0.6818

Fonte: Autoria propria (2023).

anterior. Isso significa que o valor de time representa um deslocamento temporal relativo no

fluxo da sequéncia das Mensagems MIDI.

A Listagem 1 apresenta como uma sequéncia de Mensagens MIDI note_on realiza a

entrada de notas musicais através de sua interface, e a Figura 3 a mesma representacdo em

uma partitura.

Figura 3 — Partitura do jingle "1-Up"
1-Up
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Fonte: Autoria propria (2023).
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3 FUNDAMENTO E DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA

Neste capitulo, é apresentado o sistema desenvolvido com o objetivo de auxiliar na pro-
ducdo de melodias para RPGs de jogos eletrdnicos retr6. As etapas de desenvolvimento do
sistema, tanto como a estrutura do mesmo, séo apresentadas nas se¢des a seguir, abrangendo
desde a coleta e preparagao dos dados até a modelagem do sistema de aprendizagem de
maquina e a construcao da interface gréafica do usuario.

Para a implementacao deste sistema, foi utilizada a linguagem de programagéo Python
(versdo 3.12.10), criada por Rossum e Jr (1995), que oferece uma vasta disponibilidade de
ferramentas para processamento de dados, facilitando o processo de manipulagao e pré-
processamento dos arquivos MIDI e seus atributos. Além disso, foi empregada a biblioteca
TensorFlow, desenvolvida por Abadi et al. (2016), para a construgéo, treinamento e avaliagdo
do modelo de rede neural, permitindo a aplicacdo de técnicas de aprendizado profundo (deep
learning) com eficiéncia e escalabilidade.

3.1 Organizacao Estrutural do Sistema

A estrutura de diret6rios e arquivos do sistema foi organizada com o objetivo de promover
a modularidade, a clareza e a manutenibilidade do cédigo-fonte. A divisdo dos componentes
segue uma separagao funcional entre dados, l6gica de processamento, interface e recursos
auxiliares, sendo descrita pelos itens a seguir:

« assets/: Contém componentes para a execug¢ado do programa, sendo categorizados
nos diretorios:

— midi/: Contém os arquivos MIDI que compbéem a base de dados, separa-
dos em subpastas para cada rétulo, como battle, peaceful, melancholic, entre
outros.

— models/: Modelos treinados salvos no formato . keras para cada emocéo.

— sounds/: Arquivos de audio utilizados na interface grafica, como notas mu-
sicais para o teclado virtual interativo (ex: C4.mp3, D#5.mp3) e o efeito

sonoro para o metrénomo (ex: tick .mp3).

» core/: Nucleo l6gico do sistema, contendo codigos-fonte para a execucado dos mo-
dulos de machine learning e outras funcionalidades, sendo eles:

— generate.py: Responsavel pela geragdo de melodias com base nos mo-
delos treinados.
— midi_handle.py: Utilitarios para manipulagédo de arquivos MIDI.

— state.py: Gerencia o estado interno da aplicagéo.
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- train_model.py: Executa o treinamento dos modelos de aprendizado de
maquina.

— utils.py: Fungdes auxiliares utilizadas por diferentes partes do sistema.
« ui/: Médulos da interface grafica do usuario, sendo eles:

- piano_ui.py: Interface gréafica do teclado virtual interativo.

— handlers.py, keyboard_input.py, log_panel.py: Controlado-
res de eventos, entrada via teclado fisico e painel de log textual, respecti-
vamente.

« temp/: Diretério temporario utilizado para armazenar arquivos temporarios gerados
durante o processo de treinamento, sendo criados e deletados pelo proprio script de
treino.

« output/: Armazena os arquivos de saida gerados pela aplicagao, obtendo as melo-
dias exportadas tanto em formato MIDI quanto em formato sonoro (.wav), a escolha
do usuario.

* main.py: Codigo-fonte principal de entrada da aplicagao, responsavel por inicializar
0s componentes do sistema.

3.2 Coleta de dados

As pecas musicais utilizadas para compor a base de dados do sistema provém do data-
set The NES Music DataBase (NES-MDB), desenvolvida por Donahue, Mao e McAuley (2018),
contendo musicas do sistema legado de jogos da Nintendo, NES, em formato simbdlico (MIDI).
Esta base de dados contém aproximadamente 5.000 musicas correspondentes a cerca de 400
jogos diferentes deste console.

Considerando que o foco principal do sistema implementado é a geragcao musical voltada
para jogos do género RPG, foi feita uma selecdo de pecas musicais especificas de jogos deste
género, conforme uma listagem de titulos publicados para o NES, disponibilizada pelo website
Nintendo Fandom (2025). A selecdo das musicas, comparando 0s jogos citados na lista e os
jogos presentes na base de dados, resultou em cerca de 600 faixas musicais para o treinamento
do sistema.

A justificativa para utilizar apenas jogos de RPG se da pela diversidade das musicas pre-
sentes em cada jogo, contendo emocgoes distintas para cada tema. A utilizagao de outros géne-
ros pode implicar em um desbalanceamento na base de dados, ao realizar a separa¢cao manual
das pecas musicais em emocgodes diferentes, cujo processo é descrito posteriormente neste ca-
pitulo. Por exemplo, jogos de plataforma podem apresentar um maior volume de musicas com
ritmo acelerado, e se forem inclusos na base de dados final pode causar uma minoridade de
arquivos em outras emocoes, como musicas mais calmas.
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A estrutura dos arquivos MIDI utilizados nesta base de dados se assemelha aos canais
do chip de som do NES, que contém cinco faixas distintas. As duas primeiras correspondem as
ondas de pulso, geralmente usadas em melodias e efeitos sonoros, a terceira a onda triangular,
comum em linhas de baixo e alguns elementos de percussao, a quarta ao canal de ruido, des-
tinada a percussao e efeitos sonoros, e a quinta, ao canal denominado Differential Pulse-Code
Modulation (DPCM) que, segundo Donahue et al. (2019), reproduz samples de audio gravados
e comprimidos nos cartuchos dos jogos, podendo adicionar elementos a musica e efeitos so-
noros. Para o propésito de recolher apenas as melodias de cada pec¢a musical, foram utilizadas
as duas primeiras faixas de cada musica, por conterem, em sua maioria, as melodias principais
dentro de seus arranjos.

3.3 Organizacao e Normalizacao da base de dados

3.3.1 Filtragem das musicas

Apos a obtengdo dos MIDIs, foi feita uma separagdo manual de todas as musicas co-
letadas anteriormente em emocoes distintas, para melhor contextualizar o cenario da peca de
acordo com a melodia utilizada. A utilizacao de diferentes emogdes como Acao/Tensdo, Aven-
tura, Batalha, Mistério e Tranquilidade ddo um contexto especifico as melodias, e sua separagéo
faz o modelo ser capaz de capturar elementos como estrutura e escalas musicais de acordo com
a situacao descrita. A Tabela 1 mostra as emocgbes que foram utilizadas para a separacao das
pecas musicais, assim como a descricao de elementos usadas como critério para a separagao.

Tabela 1 — Descricao das emog¢odes utilizados como rétulos para as musicas

Acgéo Musicas que evocam movimento, com um ritmo acelerado.

Aventura Mdusicas que descrevem cenarios, que podem evocar um senti-
mento de inspiragdo, jornada.

Batalha Musicas com ritmos acelerados e intensos, evocam um senti-
mento de conflito, perigo.

Castelo Musicas com ritmos calmos, exaltando sentimentos de nobreza.

Cémico Musicas que evocam um sentimento cémico, eventos que causam
humor.

Heroico Musicas que exaltam heroismo, gléria, protagonismo.

Melancélico Musicas com tematica triste, com ritmos lentos e poucas notas na
melodia.

Mistério Musicas com ritmos lentos, que evocam o sentimento de medo,
suspense.

Tranquilidade | Muasicas calmas e alegres, evocam um sentimento de paz, de es-
tar em um ambiente familiar, calmo.

Fonte: Autoria Prépria (2025).

Em seguida, foi feita uma segunda filtragem das musicas coletadas do dataset NES-
MDB, removendo musicas de titulos que nao agregavam com uma diversificagdo de cenarios
em suas trilhas sonoras. Por exemplo, algumas musicas, por serem de jogos do subgénero
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Action Role-Playing Game (ARPG), sao mais focadas em acédo do que descricao de cenério,
possuindo menos variedade de emogdes em suas trilhas sonoras. Devido a isto, musicas de
jogos mencionados na lista composta por Nintendo Fandom (2025) como Spelunker, Ys - The
Vanished Omens e Zelda Il: The Adventure of Link foram retiradas da base de dados, sobrando
um total de 317 pegas musicais. A Tabela 2 mostra a distribuicao dos arquivos MIDI para cada
rétulo.

Tabela 2 — Distribuicao das musicas para cada rotulo

Rétulo Quantidade de musicas
Acgao 41
Aventura 37
Batalha 63
Castelo 15
Cémico 11
Heroico 28
Melancdlico 34
Mistério 47
Tranquilidade 41
Total 317

Fonte: Autoria Prépria (2025).

3.3.2 Leitura e pré-processamento de arquivos MIDI

Para o tratamento da base de dados, foi utilizada a biblioteca "pretty midi", que permite
a leitura, manipulagéo e extragéo de informagdes de arquivos no formato MIDI. Dado um arquivo
de entrada, a ferramenta consegue extrair o tom da nota de cada faixa (pitch), o tempo que a
nota comeca a ser tocada (start) e o tempo que a nota termina (end), ambos em relagdo a
duracdo da musica.

A grande maioria desta base de dados possui a melodia de suas pecas na primeira
faixa de seus MIDIs, porém em outros arquivos, a melodia principal se encontra na segunda
faixa de alguns jogos em especifico. Para evitar uma eventual dissonancia no treinamento do
modelo, foi selecionada a segunda faixa das musicas dos jogos Castlevania Il: Simon’s Quest,
Chaos World, Dark Lord, Famicom Jump II: Saikyd no Shichinin, Heracles no Eikou Il: Titan no
Metsubo e Mother, pois a melodia principal de suas pecas esta presente nessa faixa. Como
os arquivos MIDI tém os trés primeiros caracteres de seus nomes representando o cédigo de
um determinado jogo, esses caracteres foram usados para identificar as musicas que reque-
rem a segunda faixa como melodia principal, garantindo que a melodia principal sempre seja
selecionada corretamente para a composi¢cdo do modelo de aprendizagem.

As melodias presentes na base de dados variam significativamente tanto em relagéo
a altura tonal quanto em escalas utilizadas para as mesmas. A juncio destas melodias, sem
um tratamento adequado para as mesmas, pode comprometer a consisténcia durante o treina-
mento do modelo, como a geracéo de notas discrepantes que nao transmitem nenhum sentido
musical. Para mitigar esse problema, foi implementada uma fungcéo para normalizar as melodias
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durante o carregamento. Essa funcao realiza a transposicdo das notas para um tom especifico,
de acordo com seu contexto. Por exemplo, Dé para melodias em tom maior € La para melodias
em tom menor. Além disso, aplica uma segunda transposicao para posicionar as melodias den-
tro de um range especifico. Neste caso, as notas foram ajustadas para que a sua maioria fique
entre C5 e C6.

Para facilitar este processo, foi criado um arquivo de texto contendo os metadados de
cada musica de uma dada emocgao, contendo seu nome e seu tom, se € maior ou menor. A
Listagem 2 (no Apéndice A) mostra a fungdo normalize_notes, que realiza a transposi-
¢ao das melodias de acordo com seus metadados, também presente no cédigo-fonte midi_ -
handle.py.

Para o processamento das notas, foi feita uma adaptacdo na entrada dos dados, con-
vertendo os campos start e end para step e duration. Este formato é mais favoravel para o
treinamento do modelo, pois sdo marcagdes de tempo relativas a distancia entre as notas, o
que facilita o aprendizado de padrbes temporais relativos, tornando-o mais robusto a variagcoes
de tempo, conforme explica Macaluso (2023).

Para que haja uma consisténcia maior no treinamento do modelo, foi aplicado um agru-
pamento especifico para as notas, para que o total seja um nimero divisivel pelo valor definido
navariavel seq_length. Esta variavel determina o nimero de notas a serem agrupadas para
definir cada sequéncia. Isto é necessario para que o modelo trate os dados como sequéncias,
0 que encaixa no contexto do uso da LSTM, que é "treinada" com o uso de dados sequenciais.

Esta subdivisdo permite que cada sequéncia separada no treinamento tenha um con-
texto bem definido, sem misturar notas distintas e transicdes de melodias diferentes em uma
Unica sequéncia.

Esse método pode descartar notas presentes no final da melodia. Esse descarte pode
ndo afetar melodias mais longas, mas pode eliminar partes importantes de melodias mais cur-
tas. Para tratar esse problema, foi aplicado um método que aumenta a duragdo da melodia
conforme sua extensdo em relacdo ao pardmetro seq_length. Esse método aproveita a es-
trutura da pega, que é feita para ser executada em repeticdo, garantindo que todas as notas
sejam consideradas sem perder o contexto musical da melodia.

A Listagem 4 (no Apéndice A) do codigo-fonte midi_handle.py mostra a fungéo
midi_notes_to_panda. Esta fungio realiza o pré-processamento das melodias e as con-
verte em um DataFrame Pandas para a utilizagdo no treinamento do modelo de aprendizagem
de maquina.

3.4 Implementacao do Sistema de Aprendizagem de Maquina

3.4.1 Treinamento

A etapa de treinamento é responsavel por realizar a carga dos dados da base, executar o
pré-processamento e preparar os dados para que possam ser utilizados no treinamento da rede
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neural. Apés o treinamento, o modelo resultante é salvo em disco. Esse modelo sera utilizado
posteriormente na etapa de geragdo de melodias.

O processo de treinamento é implementado no script t rain_model . py, o qual pode
ser executado pela linha de comando. Para isso, foi utilizada a biblioteca Argparse, que permite a
entrada de parametros diretamente via terminal, tais como a emocao e hiperparametros, como o
comprimento das sequéncias de entrada (seq_length) e o nimero de épocas de treinamento
(epochs). A Listagem 3 mostra um exemplo de como executar o script para que ele realize o
treinamento de um modelo.

Apos receber os comandos de entrada, o script realiza a busca do diretério que possui
os arquivos MIDI, dada a emocao inserida pelo usuario e as carrega pelo método "midi to -
pandas_notes", acumulando as melodias em um DataFrame Pandas, para logo a seguir serem
carregadas para um Dataset Tensorflow.

Com os dados devidamente carregados, € necessario realizar a separagao das notas
em sequéncias. Essa separacdo é importante porque o treinamento utiliza modelos de redes
neurais, exigindo a definicdo de sequéncias de entrada com tamanho fixo. Essa abordagem
permite que o modelo aprenda padrdes locais ao longo do tempo. Segundo Goodfellow, Bengio
e Courville (2016), esse tipo de estrutura sequencial € essencial para que modelos de aprendi-
zado profundo, especialmente redes recorrentes, possam capturar dependéncias temporais nos
dados.

A otimizacao de hiperpardmetros é considerada uma boa pratica no desenvolvimento
de modelos de aprendizagem de maquina. No entanto, ela nao foi diretamente implementada
no codigo-fonte do treinamento. Esse tipo de otimizacdo exige a execugdo de multiplos treina-
mentos com diferentes combinacdes de parametros. Isso aumenta significativamente o custo
computacional e o tempo de execucdo. Diante das limitagcdes de tempo e da capacidade com-
putacional disponivel, optou-se por realizar a otimizagdo de parametros especificos, como o
seq_length e o valor de épocas durante o treinamento. Esta otimizacédo foi realizada para
compor 0s modelos ja presentes na compilacao deste projeto, cujo processo esta descrito no
Capitulo 4, no qual foram discutidos os resultados deste projeto.

Segundo Ycart, Benetos et al. (2017), configuragdes simples para a modelagem de da-
dos podem ser eficazes na captura de padrées temporais e harmonicos, especialmente em
tarefas de geragdo musical com redes LSTM, tornando desnecessaria, em certos contextos, a
complexidade adicional da otimizagao de hiperparametros. Portanto, para este treinamento, se-
rao utilizados valores Unicos para parametros como learning_rate, batch_size, entre
outros.

A Listagem 5 (no Apéndice A) mostra a rotina de sequenciamento de dados utilizada
para a construcdo das sequéncias, baseada na implementacéo realizada por Macaluso (2023)
no tutorial da TensorFlow. O processo de sequenciamento pode ser resumido em trés eta-
pas. A primeira consiste na divisdo das notas, armazenadas em um vetor Unico apds o pré-
processamento, em janelas deslizantes. A segunda etapa realiza a normalizacdo os dados em
um range de [0, 1]. Por fim, a terceira etapa realiza a segregagao das notas destas subsequén-



23

cias em entrada e rétulo, com a entrada contendo n — 1 notas e o rétulo contendo a ultima nota
como o elemento a ser previsto a partir desta subsequéncia.

O sequenciamento em janelas deslizantes pode ser exemplificado, considerando uma
base de dados com 100 notas e utilizando um valor de seq_length igual a 25. Essa rotina
realiza a segmentacao dos dados em pequenas subsequéncias de 25 notas, com sobreposi¢do
entre elas. Cada subsequéncia corresponde a uma janela deslizante ao longo da sequéncia
original. Assim, a primeira sequéncia s; contera as notas n; a nos, a segunda sequéncia s,
contera as notas 1, a nyg, € assim sucessivamente, até que a ultima janela possivel seja gerada.

Antes da definicdo do modelo e do inicio do processo de treinamento, € necessario pre-
parar o conjunto de dados sequenciados. Essa preparagdo garante que os dados possam ser
processados de forma eficiente durante as iteragcdes da rede neural. A Listagem 6 (no Apéndice
A) apresenta o pipeline de preparagao do dataset. Esse processo inclui o embaralhamento das
sequéncias, a definicado do tamanho de batch e 0 armazenamento dos dados em cache. Além
disso, os dados sao carregados antecipadamente durante o treinamento (prefetching), o que
contribui para a redugédo de gargalos de entrada e saida de dados, aprimorando o aproveita-
mento de recursos computacionais.

A arquitetura do modelo foi definida de forma experimental e incremental durante o de-
senvolvimento do trabalho. A seguir, descreve-se a arquitetura final. Foram utilizadas duas ca-
madas LSTM com 128 unidades (referentes ao alcance dos valores do campo pitch), com ati-
vacao tanh. Essas camadas foram seguidas por camadas de dropout com taxa de 20%, com o
objetivo de evitar overfitting. Em seguida, foi adicionada uma camada densa com 100 unidades
e ativagao ReLU. As fungdes de ativacdo tanh e ReLU foram aplicadas em camadas distintas.
A funcéao tanh contribui para estabilizar os estados internos da rede, sendo adequada ao pro-
cessamento de dados sequenciais. Ja a funcdo ReLU oferece maior eficiéncia computacional
no treinamento e ajuda a evitar a saturacao de gradientes.

A Figura 4 mostra uma representacado visual da arquitetura do modelo de treinamento,
como o fluxo do mesmo e as formas de entrada e saida de cada camada descrita anteriormente.

O modelo utiliza duas fungbes de perda para os trés tipos de dados introduzidos. A fun-
¢ado SparseCategoricalCrossentropy foi aplicada ao campo pitch, sendo adequada
para rétulos com valores inteiros. Para os campos step e duration, foi utilizada a fungcdo mse_ -
with_positive_pressure, uma versao do Mean Squared Error (MSE) customizada para
penalizar valores negativos durante o treinamento, conforme proposta por Macaluso (2023) em
seu tutorial.

Além das fungdes de perda, o modelo adota um balanceamento especifico para o campo
pitch. 1sso se deve ao fato de que, segundo os experimentos realizados, esse componente € o
que mais contribui para o aumento da taxa de perda total, que é composta pela soma das perdas
de pitch, step e duration. Para mitigar esse impacto, foi atribuido o valor de 0,05 como peso da
perda para o pitch, enquanto os campos step e duration mantiveram o peso padrao igual a 1.

As Listagens 7 e 8 (ambas no Apéndice A) mostram, respectivamente, a implementacao
do modelo e a funcao de Joss utilizada para os valores step e duration.
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Figura 4 — Representacao visual da arquitetura do modelo.

input_layer (InputLayer)

Output shape: (None, 32, 3)

!

Input shape: (None, 32, 3) | Output shape: (None, 32, 128)

.

dropout (Dropout)

Input shape: (None, 32, 128) | Output shape: (None, 32, 128)

Input shape: (None, 32, 128) | Output shape: (None, 128)

dropout_1 (Dropout)

Input shape: (None, 128) | Output shape: (None, 128)

dense (Dense)

Input shape: (None, 128) | Output shape: (None, 100)

duration (Dense) pitch (Dense) step (Dense)

Input shape: (None, 100) | Output shape: (None, 1) Input shape: (None, 100) | Output shape: (None, 128) Input shape: (None, 100) Output shape: (None, 1)

Fonte: Autoria Prépria (2025).

Para o treinamento do modelo, foi utilizado o valor de épocas fornecido na entrada do
programa. Como padrao, foi adotado o valor 100, sustentando o argumento de Mauthes (2018),
que obteve resultados mais satisfatérios com um maior nimero de épocas. Durante o trei-
namento, foram utilizadas callbacks para customizar o processo. Entre elas, destacam-se os
checkpoints, que salvam o0s pesos mais relevantes de cada época, e o EarlyStopping, que in-
terrompe o treinamento caso ndo haja reducao na perda apdés um numero definido de épocas.
Essa configuragdo é apresentada na Listagem 9 (no Apéndice A). Ao final do treinamento, o
modelo é salvo em disco no formato .keras, juntamente com seus metadados no formato json,
para posterior uso na rotina de geragcédo de melodias.

3.4.2 Geracao de Melodias

A etapa de geragado tem como responsabilidade o carregamento dos modelos treinados
previamente e a geracao das melodias baseadas na entrada do usudrio. Essas funcionalidades
estao implementadas no script generate.py.

Para isso, 0 método generate_notes carrega os dados de treinamento correspon-
dentes a emocao selecionada pelo usuario. Em seguida, prepara os dados de entrada, inse-
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rindo valores vazios até que tenham o mesmo tamanho das sequéncias utilizadas no modelo
de treino.

Por fim, realiza a predicao das notas por meio da funcdo predict_next_note, con-
forme o niumero de notas especificado pelo usuario.

A fungdo predict_next_note é responsavel por realizar a predicdo de uma nova
nota musical com base na entrada fornecida ao modelo. A partir das saidas do modelo para
pitch, step e duration, a funcao aplica uma amostragem probabilistica na saida de pitch, ajus-
tada pelo parametro de temperature, que controla a variabilidade das predicées. Em seguida, os
valores sdo convertidos para tipos primitivos e normalizados para garantir que sejam nao nega-
tivos, retornando assim uma nova nota representada como tupla. A Listagem 10 (no Apéndice
A) mostra o cédigo-fonte desta rotina de geracao de uma nota também inspirada no tutorial de
Macaluso (2023).

3.5 Implementacao da Interface Grafica

A implementagéo da interface gréfica foi realizada utilizando a biblioteca Tkinter,
apresentando uma interface simples e intuitiva para guiar o usuario nas funcionalidades do
sistema. A Figura 5 apresenta a interface gréafica desenvolvida, ilustrando a organizacao dos
principais componentes do aplicativo.

Figura 5 — Tela principal da interface grafica.
i f RPG Melody Generator = (m] x

¥ RPG Melody Generator

cz4 [l D24 Fz4 Wl Ges l Asa czs M p=s Fz5 Wl G=5 [ ass c#6 [l D#6 F26 [l G=6 [l Az
@]

= Import Melody from MID  Show Input Piano Roll © Start Metronome EEE v

00] Progam initiated. Welcome!

C
Fonte: Autoria Propria (2025).

Conforme visto na figura, a interface foi dividida em quatro partes, sendo elas:

» Entrada de dados: Esta parte é composta por um teclado virtual interativo, que permite
ao usuario introduzir uma melodia usando o mouse ou o teclado. Também oferece
opcoes de apoio a entrada, como controle de gravacado e metrbnomo. Além disso, o
sistema disponibiliza a opgéo de carregar uma melodia a partir de um arquivo MIDI.
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- Parametros para a geracao: Nesta parte, o usuario pode configurar os parametros de
geracdo da melodia a partir da entrada fornecida. E possivel definir o estilo, a quanti-
dade de melodias a serem geradas e 0 nimero de notas.

» Caixa de texto para logging de eventos: esta parte possui uma caixa de texto para

registrar os eventos do sistema na interface.

» Gerenciamento pos-geracao: Nesta parte, o sistema oferece opgdes para visualiza-
cao grafica e exportagao das melodias geradas para arquivos MIDI, permitindo seu uso
em outras finalidades, como a manipulagdo em softwares de edicao de audio.

3.5.1 Teclado Virtual Interativo

O codigo-fonte piano_ui.py implementa um teclado virtual que permite ao usuario
inserir uma melodia inicial de forma interativa. A interface simula o funcionamento de um piano,
fornecendo retorno sonoro em tempo real e facilitando a experimentagdo musical. A Listagem
11 (no Apéndice A) descreve como ¢ feito o desenho da interface dentro da classe PianoUT.

A fungao deste teclado virtual ndo é apenas sonorizar a entrada, mas também registra-la
no sistema. As fungdes self.on_press e self.on_release registram as notas inseri-
das, reproduzem ou interrompem sua execug¢ao sonora e realizam a conversao para os formatos
pitch, step e duration, permitindo a visualizacao na interface grafica e o processamento na ge-
racédo de novas melodias.

Juntamente ao teclado virtual, a interface principal inclui a fungéo de gravagao, que regis-
tra a entrada do usuario no sistema, e a funcdo de metrbnomo, que reproduz batidas sonoras
regulares para auxiliar na manutengao do ritmo durante a execugéo da melodia, facilitando a

precisao temporal da entrada musical.

3.5.2 Fluxo de Dados

O gerenciamento dos dados de entrada e saida do sistema é centralizado na biblioteca
state, que funciona como uma estrutura global que compartilha os dados pelas funciona-
lidades da interface gréafica. Por meio dele, sdo mantidas em variaveis a melodia de entrada
fornecida pelo usuario e as melodias geradas pelo sistema, permitindo que essas informacoes
estejam acessiveis de forma consistente em toda a aplicagdo. A Listagem 12 (no Apéndice A),
originada do script handlers. py, que contém o funcionamento de diversos botdes presentes
na interface, mostra um exemplo de como esta estrutura é utilizada pela interface responsavel
pelo teclado digital para armazenar a melodia de entrada do usuario.
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3.5.3 Configuracao de Parametros para a Geragao

A interface permite ao usudrio configurar os principais parametros que influenciam dire-
tamente o processo de geracdo de melodias. Entre eles estdo a escolha do estilo ou emogao
desejada, que define qual modelo treinado sera utilizado para orientar a geracao musical. O
usuario também pode definir o nUmero de melodias a serem geradas em uma Unica execugao
(de uma a cinco) e a quantidade de notas em cada melodia (entre dez e cinquenta). Apds confi-
gurar esses atributos e acionar o botdo Generate Melody, o médulo de geracao é ativado,
recebendo os dados da interface grafica. As Listagens 13 e 14 (ambas no Apéndice A) exempli-
ficam, respectivamente, a configuracao do botdo Generate Melody e afunc¢ao responsavel
por sua rotina, localizada no script handlers.py.

3.5.4 Visualizacédo de Dados

O sistema oferece uma visualizagao grafica das melodias por meio do formato Piano
Roll, implementada com o auxilio da biblioteca Matplotlib. Essa visualizacdo esta dispo-
nivel tanto para a melodia de entrada fornecida pelo usuario quanto para as melodias geradas
pelo modelo, permitindo uma andlise clara da disposicao temporal e da distribuicdo das no-
tas. Além disso, o sistema possibilita a exportacao das melodias geradas, tanto no formato de
som WAVE de forma que elas possam ser reproduzidas, quanto no formato MIDI, tornando-as
compativeis com diversos softwares de edi¢cdo e produgdo musical, o que possibilita 0 uso e
a manipulagéo das melodias geradas. A Listagem 15 (no Apéndice A) e a Figura 6 mostram,
respectivamente, um trecho do c6digo onde € gerada a representacdo das notas e um exemplo
de saida do software.

Figura 6 — Representacao de uma melodia gerada pelo sistema.

5

Time (s)

Fonte: Autoria Prépria (2025).
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sdo avaliados os efeitos do pré-processamento no tamanho da base de
dados, o processo de treinamento do modelo e a sonoridade das melodias geradas. O parame-
tro avaliado foi seq_1ength. Este parAmetro se refere ao tamanho das sequéncias nas quais
as notas contabilizadas no total foram separadas, mantendo a propriedade de aprendizado se-
quencial da LSTM. Foram avaliados os valores 25, 32 € 50 para seq_length.

O parametro seq_length influencia no resultado por reunir uma quantidade espe-
cifica de notas em uma Unica sequéncia, podendo influenciar no aprendizado do modelo. Por
exemplo, musicas lentas e de pequena duracao podem possuir poucas notas, contendo padrdes
em sequéncias menores. Musicas de maior duragao e um arranjo acelerado podem possuir va-
rias notas, dando possibilidade do modelo aprender com maior precisdo através de sequéncias
maiores.

4.1 Analise do Pré-processamento

Ao todo, a base de dados conta com 317 arquivos MIDI distribuidos e categorizados
entre os nove rétulos, totalizando uma média de 5.246 notas por rétulo a serem processadas.
O rétulo Batalha possui 0 maior numero de notas antes do processamento, com 12.557 notas,
enquanto o rétulo Cémico possui 0 menor nimero de notas, contabilizando 1.147 notas.

4.1.1 Analise Quantitativa das Melodias

Apds o pré-processamento utilizando seq_length = 25, observou-se uma redugéao
total de 23,38% na quantidade de notas, com variagdes entre aproximadamente 9,54% (Melan-
célico) e 28,86% (Batalha) entre os rétulos. Com seq_length = 32, a reducéo total foi de
21,45%, com a variagao individual entre aproximadamente 2,35% (Cémico) e 28,65% (Batalha).
No entanto, ao utilizar seq_length = 50, a perda do total de notas foi visivelmente menor:
a reducdo total foi de 16,44%, com a variacao percentual por emog¢ao entre aproximadamente
2,91% (Aventura) e 25,55% (Batalha).

Além disso, 0 uso de seq_length = 50 implicou no descartamento de aproxima-
damente 4% dos arquivos originais, por ndo atingirem o comprimento minimo exigido. Esse foi
o maior indice de descarte entre os trés experimentos, comparado a nenhum descarte com
seqg_length = 25 e 1,5% com seqg_length = 32. Assim, pode-se dizer que o para-
metro seq_length = 50 foi 0 que menos perdeu notas para geracao entre os outros dois
valores, apesar do descarte de melodias mais curtas.
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4.1.2 Analise Qualitativa das Melodias

A andlise dos dados pré-processados revelou variagdes significativas na proporcao de
melodias que passaram por modificacées, como transposicao tonal e transposicado de oitavas,
dado o par@metro seq_length.

Para seq_length = 25, cerca de 85% das melodias foram modificadas: 45% passa-
ram por transposi¢ao tonal, 7% apenas por transposi¢éo de oitavas e 33% por ambos os tipos.
Com seq_length = 32, 86% das melodias foram alteradas, sendo 46% transpostas apenas
em tonalidade, 8% apenas em oitava e 32% em ambas as transposi¢des. Ja para seq_length
= 50, 87% das melodias foram alteradas, com 48% sofrendo transposi¢ao tonal, 9% apenas de
oitava e 30% em ambas as dimensoes.

Os resultados indicam que valores maiores de seq_length podem exigir uma nor-
malizagdo maior das melodias, por mais equilibrado que o apuramento das melodias se apre-
sentam, para as adequar a estrutura temporal imposta por esse paradmetro. Pode-se concluir
isto considerando que melodias longas podem ter maior variagdo em suas estruturas do que

melodias curtas.

4.2 Desempenho do Treinamento do Modelo

Para avaliar o desempenho geral do modelo, foi feita a sua execucéo utilizando os trés
valores distintos para o parametro seq_length com os nove rétulos do modelo, totalizando
27 execugbes. A Figura 7 mostra uma representagdo visual comparando o desempenho do
modelo para cada valor de seq_length. E importante salientar que, quanto menor o loss
(perda), melhor é o modelo.

Figura 7 — Loss dos modelos treinados
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Fonte: Autoria propria (2025).
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ApGs a execucdo dos treinamentos para cada valor de seqg_length, é possivel notar
os rétulos que obtiveram o melhor desempenho para cada valor desta variavel. Com seq_ -
length = 25, os rétulos que apresentaram menor perda no treinamento foram as emocoes
de Aventura, Mistério, Melancoélico e Tranquilidade. Ja o valor de seq_length = 32, os
melhores modelos foram Agéo, Batalha e Castelo. Por fim, os melhores modelos para seq_ -
length = 50 foram Cémico e Heroico.

Juntamente as taxas de perda, pode-se analisar que dentre as execugdes realizadas,
40,7% destas tiveram seu melhor desempenho obtido antes do modelo atingir o total de 100
épocas, cujo valor é definido por padrao. Dentre estas ocorréncias, 45,4% atingiram seu melhor
resultado antes das 60 primeiras épocas. Isto pode ocorrer tanto devido a limitacdo da base de
dados de um rétulo em especifico, ao possuir uma quantidade menor de arquivos a disposicao,
quanto pelo pardmetro seq_length que, utilizando o rétulo Mistério como exemplo, desem-
penhou bem com 25 valores por sequéncia, mas nao desempenhou bem com os valores 32 e
50.

Um exemplo para o primeiro caso é o rétulo Castelo, que é uma das emogdes com a
menor quantidade de musicas, com apenas 15 arquivos MIDI a disposi¢cao do modelo. Para
cada valor de seqg_length (25, 32 e 50) o0 modelo considerou o treinamento das épocas,
respectivamente, 64, 65 e 43. Um exemplo que se refere ao segundo caso é o rétulo Mistério,
que, para cada valor, as melhores épocas foram, respectivamente, 100, 45 e 23, indicando que
0 modelo se aproveitou melhor da representacdo mais curta das melodias.

Em uma segunda etapa de otimizagao, foram usados os casos que apresentaram me-
nor taxa de perda adquiridos na avaliagdo anterior, e juntamente a isto, foi considerado o valor
maximo de épocas para 200, a fim de que o treinamento dos modelos tivesse um aproveita-
mento maior com seus valores otimizados do parametro seq_length. O gréafico descrito na
Figura 8 mostra a comparagao do desempenho dos melhores modelos para cada iteragdo com
seus valores maximos de épocas, juntamente ao numero da época que as taxas de perda foram
consideradas (numero acima dos pontos).
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Figura 8 — Grafico de desempenho das duas execucdes do modelo.
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Fonte: Autoria propria (2025).

Apos esta nova etapa de treinamento, os modelos apresentaram uma melhora significa-
tiva nas taxas de loss para a maioria dos modelos. Junto a isto, pode-se observar que, dos nove
modelos treinados, 66% tiveram seus melhores resultados obtidos apds a época 100.

4.3 Anadlise da Sonoridade das Melodias Geradas

Apds a compilagdo dos modelos, eles foram utilizados para gerar melodias de acordo
com o rétulo desejado. Embora os resultados na constru¢ao dos modelos tenham sido positivos,
a sonoridade das melodias geradas nao foi satisfatéria. Para a geragao, foram utilizadas tanto a
interface do piano virtual interativo quanto melodias da base de dados. A Tabela 3 apresenta as
caracteristicas das melodias obtidas neste experimento, destacando suas principais qualidades
e limitagoes.

A andlise das melodias geradas pelo modelo revelou alguns comportamentos recorren-
tes entre diferentes rétulos. Um deles foi a repeticdo de notas ao final de cada melodia. Outro
padrao observado foi 0 inicio com notas mais graves, seguido por notas mais agudas, mantendo
tons constantes e com pouca variacao.

Pode-se notar a quantidade insuficiente de dados para os rétulos como um dos fatores
que contribuem para a dissonancia e a geracao de estruturas desorganizadas. Observando os
resultados do rétulo Castelo, que é o segundo com menor nimero de amostras disponiveis
para o modelo, percebe-se a presenca de desorganizacao e dissonancia nas notas geradas.
Entretanto, ao comparar com o rétulo Cémico, que possui a menor quantidade de amostras
entre todos os roétulos, nota-se que, apesar da inconsisténcia no posicionamento das notas, os
resultados se aproximam mais de uma melodia do que os obtidos para o rétulo Castelo.



Tabela 3 — Anadlise qualitativa das melodias para cada rotulo

Estilo/Emocao | Estrutura Notas
Agao Se assemelha a uma melodia Tém variedade mas nao trazem sentido
musical
Aventura Se assemelha a uma melodia Pouca variedade nos tons, rapida-
mente se estabilizam em sequencias
de uma nota s6
Batalha Desorganizada, notas se sobre- | Tons dissonantes e fora de escala
pdéem
Castelo Desorganizada, notas se sobre- | Tons concentrados no primeiro se-
pdem gundo de execucgdo, duragdes aleato-
rios
Comico Se assemelha a uma melodia Algumas notas se sobrepéem, tons tém
variedade e apresentam escala musi-
cal
Heroico Desorganizada, se assemelha a um | Notas concentradas, com diversos tons
acorde sem sentido musical
Melancélico Se assemelha a uma melodia Pouca variedade nos tons, apresentam
escala musical, e rapidamente se esta-
bilizam em sequéncias de uma nota s6
Mistério Se assemelha a uma melodia Notas curtas, andamento da melodia
acelera e se estabiliza em sequéncias
de uma nota s6
Tranquilidade Se assemelha a uma melodia Pouca variedade nos tons, rapida-
mente se estabilizam em sequencias
de uma nota s6

Fonte: Autoria propria (2025).
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Considerando isso, a quantidade insuficiente de dados para os rétulos pode ser consi-

derada um dos fatores que contribuem para as inconsisténcias, mas ndo se pode generalizar

essa causa para todos os rotulos.

Para apresentar algumas das saidas geradas pelo sistema, foi criado um repositério’

que disponibiliza amostras em formato de audio (WAVE), contendo trés exemplos para cada

rotulo da base de dados.

1

https://github.com/gustavofavaro/rpg_melody_generator_samples


https://github.com/gustavofavaro/rpg_melody_generator_samples
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5 CONCLUSOES

O objetivo deste trabalho foi desenvolver uma aplicacdo que usa inteligéncia artificial
para auxiliar na composicdo de melodias. A aplicacao permite ao usuario selecionar uma emo-
¢ao que gostaria de evocar com a melodia e entrar com uma sequéncia inicial de notas. A partir
destas entradas, o0 modelo gera as préximas notas.

Apesar das limitacbes encontradas no decorrer do desenvolvimento, pode-se concluir
que é possivel construir um sistema gerador de melodias. Durante esse processo, foi possi-
vel compreender a estrutura dos dados que compdem a base do sistema. Essa compreenséo
permitiu seu uso no treinamento dos modelos de geracdo de melodias, com a aplicacédo de co-
nhecimentos musicais e técnicos, visando obter resultados mais proximos do desejado. Mesmo
com as etapas de otimizagdo no processamento dos dados € na implementacdo do modelo de
aprendizagem, os resultados néo foram satisfatérios. As melodias geradas apresentaram sons
que fogem da estrutura musical esperada e incluiram notas sem padrdes consistentes extraidos

da base de dados.

5.1 Trabalhos Futuros

Para a resolucédo dos problemas apresentados neste trabalho e a implementacdo do
sistema, existem caminhos alternativos que podem levar a solugdes diferentes e possivelmente
melhores. Uma das recomendagdes é a utilizagao de outras arquiteturas de redes neurais, como
o Transformer, que também foi projetado para lidar com sequéncias. O Transformer apresenta
vantagens em relagdo ao LSTM, como maior adaptabilidade a bases de dados extensas, como
sua maior capacidade de generalizagao e paralelismo no processamento de sequéncias, como
afirma Khan et al. (2022). No entanto, neste trabalho optou-se pelo uso do LSTM devido ao seu
custo computacional substancialmente menor em comparagcdo com uma arquitetura baseada
em Transformer.

Outra possibilidade seria a inclusdo de mais bases de dados com musicas de jogos do
género RPG de outros video-games legados. A adicdo de mais melodias pode fornecer maior
variedade de dados a serem explorados e mais material para 0 modelo de geracdo se basear.
Isso é especialmente relevante, ja que a escassez de dados foi um dos principais fatores que
influenciaram os resultados insatisfatérios do sistema.

A combinacao do uso do Transformer com a ampliacdo da base de dados pode trazer
resultados melhores em trabalhos que abordem a geragao de musica simbolica. Esse modelo é
relativamente superior ao LSTM quando se trata de bases de dados mais extensas e apresenta
desempenho geral mais consistente.
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5.2 Consideracées Finais

O desenvolvimento deste trabalho exigiu um esfor¢o significativo para compreender o
uso de ferramentas de tratamento e geracao de dados com inteligéncia artificial. Esse processo
representou uma oportunidade de aprofundar o aprendizado em uma &area em crescimento,
tanto no mercado de trabalho quanto no meio académico, contribuindo para a consolidagao de
conhecimentos e habilidades essenciais para futuras atuacées e pesquisas no campo.
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Listagem 2 — Normaliza o tom e o range das notas
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def normalize_notes(pitches: list[int], key_mode: str):
pitch_classes = np.array(pitches) % 12
histogram = np.bincount(pitch_classes, minlength=12)

# Define template e alvo de pitch class conforme o modo
if key_mode == 'major’:

template = np.array([1 if i in [0, 2, 4, 5, 7, 9, 11] else 0 for i
in range(12)1])

target_pc =0 # C
elif key_mode == ’'minor’ :

template = np.array([1 if i in [0, 2, 3, 5, 7, 8, 10] else O for i
in range(12)])

target_pc =9 # A

# Estima o tom atual da melodia (pitch class dominante)

best_score = —np.inf
best_key =0
for i in range(12):

rotated = np.roll (template, i)
score = np.dot(histogram, rotated)
if score > best_score:

best score = score

best_key = i

# Aplica a transposicao para a tonica desejada
tonal_shift = (target_pc - best_key) % 12
transposed = [p + tonal_shift for p in pitches]

# Ajusta para a oitava predominante (oitava 5)

octaves = [(p // 12) — 1 for p in transposed]
predominant_octave = max(set(octaves), key=octaves.count)
target_octave = 5

octave_shift = (target_octave - predominant_octave) = 12
transposed = [p + octave_shift for p in transposed]

return transposed

Fonte: Autoria propria (2025).

Listagem 3 — Exemplo de execucéo do script de treinamento via terminal

$ python core/train_model.py ——emotion battle --seq_length 32 ——epochs 100

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 4 — Carga e Pre-processamento de um Arquivo da Base de Dados

def midi_to_pandas_notes(midi_file: str, key_mode: str = 'major’, seq_length
int = 16):
music = pretty_midi.PrettyMIDI(midi_file)
note_list = collections.defaultdict(list)
prev_start = 0

title_codes = ['047’, '050’, ’'061°, '104°, ’155°, ’233’, ’'246°]
code = os.path.basename(midi_file) [:3]

instrument = 1 if code in title_codes and len(music.instruments) > 1
else 0
notes = music.instruments[instrument]. notes

for note in notes:
start = note.start
end = note.end
if end — start < 0.02: continue

note_list[ pitch’].append(note.pitch)
note_list[’step’].append(start — prev_start)
note_list[ duration’].append(end - start)
prev_start = start

n_filtered_notes = len(note_list[ ' pitch’])
if n_filtered_notes < seq_length « 3:

added_notes = notes if n_filtered_notes <= seq_length else notes[:
int(len(notes)/2)]

end_time = music.get_end_time ()

for note in added _notes:
start = note.start + end_time
end = note.end + end_time
if end - start < 0.05: continue

note_list[ pitch’].append(note.pitch)
note_list[ step’].append(start — prev_start)
note_list[ 'duration’].append(end - start)
prev_start = start

# Tira as notas que excedem um valor multiplo do seq_length
note_diff = len(note_list[ pitch’]) % seq_length
if note_diff:
for key in note_list:
note_list[key] = note_list[key][:-note_diff]

if len(note_list[ ' pitch’]) < seq_length:
return pd.DataFrame ()

note_list[ pitch’] = normalize_notes(note_list[ pitch’], key_mode)

return pd.DataFrame(note_list)

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 5 — Rotina de criacao de sequéncias de dados do dataset
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def create_sequences(dataset: tf.data.Dataset, seq_length: int, vocab_size
128) —> tf.data.Dataset:
seq_length += 1

windows = dataset.window(seq_length, shift = 1, stride
drop_remainder = True)

1]
—

flatten = lambda x: x.batch(seq_length, drop_remainder
sequences = windows. flat_map (flatten)

True)

def scale_pitch(x):
x = x/[vocab_size ,1.0,1.0]
return x

def split_labels (sequences):
inputs = sequences[:-1]
labels_dense = sequences[-1]
labels = {key: labels_dense[i] for i, key in enumerate(key_order)}
return scale_pitch(inputs), labels

return sequences.map(split_labels, num_parallel_calls=tf.data.AUTOTUNE)

vocab_size = 128 # Range de valores para o campo pitch
seq_ds = create_sequences(notes_ds, seq_length, vocab_size)

Fonte: Adaptado de Macaluso (2023).

Listagem 6 — Preparacao do dataset

batch_size = 64
buffer_size = len(all_notes) - seq_length
train_ds = (seq_ds
.shuffle (buffer_size)
.batch (batch_size, drop_remainder=True)
.cache ()
.prefetch (tf.data.experimental .AUTOTUNE) )

Fonte: Adaptado de Macaluso (2023).
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Listagem 7 — Implementacdo do modelo de treinamento
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input_shape = (seq_length, 3)
learning_rate = 0.005

inputs = tf.keras.Input(shape=input_shape)

#
X

X FH X X FH X

Primeira camada LSTM

tf.keras.layers.LSTM(128, return_sequences=True, activation="tanh’)(
inputs)

= tf.keras.layers.Dropout(0.2) (x)

Segunda camada LSTM

= tf.keras.layers.LSTM(128, activation="tanh’)(x)

= tf.keras.layers.Dropout(0.2) (x)

Camada intermediaria

= tf.keras.layers.Dense(100, activation="relu’) (x)

outputs = {

"pitch’: tf.keras.layers.Dense(128, name="pitch ') (x),
‘step’: tf.keras.layers.Dense(1, name='step’)(x),
"duration’: tf.keras.layers.Dense(1, name="duration’)(x),

}
model = tf.keras.Model(inputs, outputs)
loss = {
"pitch ’: tf .keras.losses.SparseCategoricalCrossentropy(from_logits=
True) ,
"step’: mse_with_positive_pressure,
"duration’: mse_with_positive_pressure
}
loss_weights = {
"pitch ’: 0.05,
"step’: 1.0,

}

"duration’: 1.0,

optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=learning_rate)

model . compile (

loss=loss_functions ,
loss_weights=loss_weights,
optimizer=optimizer,

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 8 — Funcao de perda Mean Squared Error com punicao a valores negativos
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@register_keras_serializable ()

def mse_with_positive_pressure(y_true: tf.Tensor, y_pred: tf.Tensor):
mse = (y_true — y_pred) «» 2
positive_pressure = 10 « tf.maximum(-y_pred, 0.0)
return tf.reduce_mean(mse + positive_pressure)

Fonte: Adaptado de Macaluso (2023).

Listagem 9 — Execucao do modelo de treinamento

callbacks = |

tf .keras.callbacks.ModelCheckpoint(
filepath="./temp/checkpoints/ckpt_{epoch}.weights.h5’
save_weights_only=True) ,

tf .keras.callbacks.EarlyStopping (
monitor="loss ’,
patience=10,
verbose=1,
restore_best_weights=True),

history = model. fit (
train_ds,
epochs=epochs,
callbacks=callbacks ,

Fonte: Autoria propria (2025).




20

21
22
23
24
25
26

43

Listagem 10 — Rotina de predicdo de uma nota

def predict_next_note(notes: np.ndarray, model: tf.keras.Model, temperature:

float = 2.0) —> tuple[int, float, float]:
assert temperature > 0

predictions = model. predict (notes, verbose=0)
pitch_logits = predictions[ ' pitch’]

step = predictions[ step’]

duration = predictions[ duration’]

# pitch

pitch_logits /= temperature # controla aleatoriedade
pitch = tf.random.categorical (pitch_logits , num_samples=1)
pitch = tf.squeeze(pitch, axis=-1)

# step e duration
step = tf.squeeze(step, axis=-1)
duration = tf.squeeze(duration, axis=-1)

# Adiciona ruido proporcional a temperatura

step += tf.random.normal(shape=step.shape, mean=0.0, stddev=0.01 =

temperature)

duration += tf.random.normal(shape=duration.shape, mean=0.0, stddev=0.01
= temperature)

# garante step e duration nao-negativos
step = tf.maximum(0, step)

duration = tf.maximum(0, duration)

return int(pitch), float(step), float(duration)

Fonte: Adaptado de Macaluso (2023).
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Listagem 11 — Codigo de geracao da interface do teclado virtual
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def create_keys(self):
for i, key in enumerate(white_keys):
btn = tk.Button(self.frame, text=key, bg='white’, fg='black’,
height=white_key_h // 20,
width=white_key_w // 10,
anchor="s’, pady=10)
btn.place(x=i = white_key_w, y=0)
self.note_buttons[key] = btn
btn.bind( <ButtonPress-1>’, lambda e,
note=key: self.on_press(note))
btn.bind( <ButtonRelease-1>", lambda e,
note=key: self.on_release(note))

for i, key in enumerate(black_keys):
if key: # Pula teclas pretas vazias ("")
btn = tk.Button(self.frame, text=key, bg=’'black’, fg="white
height=black_key_h // 20,
width=black_key_w // 10)
btn.place (x=(i=+white_key_w) +(white_key_w-black_key_w // 2),
y=0)
self.note_buttons[key] = btn
btn.bind( <ButtonPress-1>’, lambda e,
note=key: self.on_press(note))
btn.bind( '<ButtonRelease-1>", lambda e,
note=key: self.on_release(note))

Fonte: Autoria propria (2025).

Listagem 12 — Rotina do botdao Stop Recording

def handle_stop_recording(piano, record_btn, stop_btn, log):
piano.stop_recording () # controle do piano_ui
stop_recording (record_btn, stop_btn) # controle da Ul principal

state .input_melody = piano.get_normalized_notes ()
log ("Recording stopped and saved.")

Fonte: Autoria propria (2025).

Listagem 13 — Atribuicao do frame para geracéao e botao para gerar melodias

# Frame de parametros para a geracao
general_control_frame = tk.Frame(root, bg="black")
general_control_frame .pack(side="top", pady=10)

# ... #

# Botao de gerar melodias

tk . Button (
general_control_frame , text="Generate Melody", width=20,
command=lambda: handle_generate_melody (selected_emotion.get (),
melody_count.get (), notes_var.get(), log)

) .pack(side="right", padx=10)

Fonte: Autoria propria (2025).
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Listagem 14 — Handler do botdao Generate Melody

def handle_generate_melody(sentiment, melody_count, num_notes, log):
def handle():
state .output_melodies = []
if not state.input_melody:
messagebox.showerror(’Error’, 'No input melody to generate from.
")
return
log (f *Generating {melody_count} melodies with {sentiment} emotion...
")
for _ in range(melody_count):
generated_melody = generate_notes(sentiment, state.input_melody,
num_predictions=num_notes)
generated_melody[ ’pitch’] = transpose_octave(generated_melody[’
pitch’].tolist())
state .output_melodies.append(generated_melody)
log (f’{melody_count} melodies generated.’)
messagebox . showinfo (*Complete’, f’{melody_count} melodies generated.
")
threading.Thread(target=handle, daemon=True). start ()
Fonte: Autoria propria (2025).
Listagem 15 — Plotagem das notas em formato Piano Roll
def handle_generate_melody (sentiment, melody_count, num_notes, log):

def handle () :
state .output_melodies = []

if not state.input_melody:
messagebox.showerror(’Error’, ’No input melody to generate from.

return
log (f ’Generating {melody_count} melodies with {sentiment} emotion...

for _ in range(melody_count):
generated_melody = generate_notes(sentiment, state.input_melody,
num_predictions=num_notes)
generated_melody[ 'pitch '] = transpose_octave(generated_melody[’
pitch’]. tolist ())
state.output_melodies.append(generated_melody)

log (f’{melody_count} melodies generated.’)
messagebox . showinfo (’Complete’, f’{melody_count} melodies generated.

")

threading.Thread(target=handle, daemon=True) . start ()

Fonte: Autoria propria (2025).
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