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RESUMO

O uso de aprendizagem de maquina vem sendo utilizada para diversos fins, inclusive a geracao
de vdrios tipos de arte, sendo elas: visuais, sonoras ou textuais. O uso desses algoritmos de
aprendizagem possibilita desenvolver aplicacdes de geracdo de linguagem natural. Os problemas
de geracdo de linguagem natural utilizam em sua maioria redes neurais recorrentes, um assunto
bem pesquisado, com muitas provas de conceitos e variagdes. No entanto, uma aplicacdo mais
especifica para este problema € a das letras das musicas. Neste trabalho, foi apresentado um
método e discutidos os resultados da geracdo automdtica de letras musicais utilizando uma
rede LSTM (Long Short-Term Memory). Para a criagdo dos datasets foi utilizado um crawler
desenvolvido para este trabalho, que capturou 562 musicas de 3 artistas de diferentes estilos. Os
experimentos foram realizados separadamente com cada estilo. Os resultados dos experimentos
mostraram uma estrutura gramatical diferente com o corpus de RAP, que passou a rimar em
algumas das sentengas geradas. Também foi possivel observar a gera¢do de algumas sentencas

musicais aceitaveis.

Palavras-chave: LSTM. geracdo de letras musicais. aprendizagem profunda. rede neural

recorrente



ABSTRACT

The use of machine learning has been used for various purposes, including the generation of
various types of art, such as visual, sound or textual. The use of these learning algorithms makes
it possible to develop natural language generation applications. Problems of natural language
generation mostly use recurrent neural networks, a well-researched subject, with much proof of
concepts and variations. However, a more specific application for this problem is song lyrics. In
this work, a method was presented and the results of the automatic generation of lyrics using a
Long Short-Term Memory (LSTM) network were discussed. For the creation of the datasets a
crawler developed for this work was used, that captured 562 songs of 3 artists of different styles.
The experiments were performed separately with each style. The results of the experiments
showed a different grammatical structure with the RAP corpus, which began to rhyme in some
of the generated sentences. It was also possible to observe the generation of some acceptable

musical sentences.

Keywords: LSTM. Song-lyrics generation. deep learning. recurrent neural networks
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1 INTRODUCAO

As redes neurais artificiais (RNA) sdo algoritmos que se baseiam nos processos
bioldgicos do cérebro, com o intuito de resolver determinados problemas. Com o avanco da
tecnologia e o aumento do poder computacional, essas redes vém sendo utilizadas cada vez mais
para resolver problemas diversos.

As redes neurais recorrentes sao um tipo de RNA projetada para reconhecer padrdes
em sequéncias de dados, como texto, bolsa de valores, dados climaticos, DNA, dentre outros.
Essas redes possuem loops que permitem que as informacdes persistam. O fato delas possuirem
um certo tipo de memdria oferece uma vantagem sobre as redes neurais tradicionais, porém
existe um problema associado a essas redes, conhecido como Vannishing Gradient. Para resolver
esse problema, esse trabalho utilizou um tipo de redes neurais recorrentes (RNN), chamado de
Unidades de Memoéria de Longo-Curto Prazo (LSTM).

As redes LSTM tém um estado adicional que através do qual faz ajustes no fluxo das
informacdes que sdo passadas de uma rede para outra. Esse estado tem uma vantagem de poder
esquecer ou lembrar as informagdes mais seletivamente. Essas redes vem obtendo sucesso em
muitas aplica¢des, como traducdo de textos (DOZAN et al., 2019), geracdo de textos e poemas
(LUO; HUANG, 2017; Yizhe Zhang, Zhe Gan, 2016), geracdo de notas musicas (CHOI et al.,
2016), dentre outras.

Quando se trabalha com aplica¢des de geracdo de linguagem natural, é fundamental
entender as estruturas das sentencas, € sua gramdtica. Uma das caracteristicas relevantes ao
realizar essas geracdes € a criatividade, o que ndo € uma tarefa tdo simples para as maquinas
(BODEN, 2014).

Uma aplicac@o mais especifica para os problemas de geracdo de linguagem natural
utilizando-se destas redes neurais, sdo a de geracao de letras musicais. Pois ao se compor uma
musica, o artista leva em consideracao diversos fatores. Esses fatores, podem variar de acordo
com o género, a época, cultura, dentre outros aspectos. Muitas das vezes, os artistas querem
passar um sentimento, uma sensagdo, ou até mesmo uma critica em suas composicoes. Portanto,
o processo de compor a melodia e letra de uma musica ndo € uma tarefa simples. Tarefa esta,
que até entdo, era considerada inerente aos seres humanos.

Neste trabalho, procurou-se entender melhor como uma rede LSTM pode agir em
um processo criativo de criacriagdo de letras musicais. Além de criar um modelo que possa criar

letras inspiradas em obras de artistas de diversos géneros, utilizando redes neurais LSTM.
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1.1 Objetivos
1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver um modelo capaz de gerar letras musicais de diferentes estilos, utili-

zando redes LSTM e analisar os resultados gerados.
1.1.2 Objetivo especifico

e Obter Corpora Criar para treinamento da rede.
e Desenvolver um protétipo para realizacao de testes.

e Desenvolver uma estrutura para a geracao de letras musicais.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo € apresentada fundamentacao tedrica sobre os topicos envolvidos neste
trabalho, sendo eles: modelos sequenciais, redes neurais artificiais, redes neurais recorrentes,

unidades de memoria de longo-curto prazo e Crawler. Estes topicos estdo descritos abaixo.

2.1 Modelos Sequenciais

Segundo (HAJ-YAHIA, 2018) sequéncias sao uma estrutura de dados em que cada
exemplo pode ser visto como uma série de pontos de dados. Por exemplo, na frase: "O inverno
estd chegando"é um exemplo em que vérias palavras dependem umas das outras para que
haja sentido. Modelos sequenciais sdo utilizados atualmente para resolver diversos problemas.
Segundo (BROWNLEE, 2017) alguns desses problemas sdo:

e Previsdo do mercado de acdes: dada uma entrada com o comportamento das a¢des
ao longo do tempo, a sua saida serd uma previsdo do comportamento nos proximos dias.

e Classificacdo de sequéncia de DNA: dada uma sequéncia de DNA de valores A, C,
G e T, preveja se a sequéncia € para uma regido codificante ou ndo codificante.

e Andlise de sentimentos: dada uma sequéncia de texto como entrada, preveja se o
sentimento do texto € positivo ou negativo.

e Geracdo de texto: dado um corpus de texto, gere como saida pardgrafos baseadas
no corpus de entrada.

e Geragao de musica: dado um corpus com exemplos de notas musicais, gere uma
sequéncia de notas musicais que tenham as propriedades do corpus.

e Geragdo de legenda para imagens: dado uma imagem como entrada, gere uma
sequéncia de palavras que descrevem a imagem.

e Traducdo automdtica de textos: dado um texto em uma linguagem, converta para
uma outra linguagem.

A estrutura utilizada nesse projeto, que veremos adiante, utiliza um modelo sequen-

cial para o processamento de dados sequenciais.

2.2 Redes Neurais Artificiais

As RNA tinham como objetivo originalmente, criar sistemas computacionais ca-

pazes de resolver determinados problemas, baseando-se nos processos biolégicos do cérebro
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(GURNEY, 1997) . Atualmente, vem sendo desenvolvidas para tarefas especificas, como reco-
nhecimento de fala, visdo computacional, diagnéstico médico, dentre outras. Existem diferentes
tipos de RNA, porém o foco deste trabalho serd com as RNN.

RNN sdo basicamente algoritmos que sdo capazes de reconhecer padrdes. Esses
algoritmos formam uma rede que possui um conjunto de elementos ou nés. Quando conectados,
sao semelhantes aos neurdonios humanos. Esses algoritmos interpretam os dados que estao em
uma forma numérica. Estes dados, sdo previamente contidos em vetores, que foram convertidos

a partir de dados do mundo real, como: imagens; sons; textos; ou séries temporais.

Figura 1 — Modelo de um neurdnio artificial

= funcgdo de
- /i . -
/ X1 I.\ Wikl I—\ ativagao
sinais —~ N, .
: y \ saida
dL x: I._ J ® \ “'i.: / - \ Z f - (p(')
entrada o s T e
/ fungio
N X '\.,,r‘ > Wi | soma
pesos 0,
sindpticos threshold

Fonte: (HAYKIN, 2001)

A Figura 1 € uma representacdo de um modelo de um neur6nio artificial. Os sinais
de entrada {x/, x2, ..., xn} sdo os dados que servem de entrada para a rede. Esses sinais sdo
ponderados em pesos sindpticos {wkl, wk2, wk3, ..., wkn}, e depois multiplicados antes de serem
enviadas para o corpo da célula. Segundo (GURNEY, 1997) esses sinais sdo somados por uma
adicao aritmética simples, para fornecer uma ativagdo ao nd. Esse potencial de ativacao Uk é

enviado para uma funcao de ativac@o e em seguida € realizada a saida Yk.

2.3 Redes Neurais Recorrentes

As RNN sdo um tipo de RNA que sdo especificas para problemas de dados sequenci-
ais. Uma RNN pode ser imaginada como multiplas copias da mesma rede, cada uma passando
uma mensagem a um sucessor (OLAH, 2015). RNNs possuem um mecanismo de looping que
atua como um caminho que permite que as informagdes fluam de uma rede para um outra.

A Figura 2 demonstra o funcionamento deste mecanismo de looping. A entrada esta

sendo representada por X; , a rede neural por A, e o valor de saida por 4;. A ideia de conectar
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Figura 2 — Desdobrar de uma rede neural recorrente
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Fonte: (OLAH, 2015)
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informagdes anteriores, tem por objetivo compreender o quadro atual baseado nos anteriores.

Quando isso ocorre, ha uma relacdo entre duas entradas sequenciais. Porém existe um problema
quando um intervalo entre as entradas é muito grande. Considere, por exemplo uma entrada do
tipo texto:

“Comprei as passagens, porém tenho medo de voar de...”

A rede pode adivinhar que a proxima palavra que complete a frase € “avido”, pois o
intervalo € pequeno. Porém na seguinte frase:

“Ao chegar na Russia, Suzana percebeu que nio entendia uma palavra que os russos
diziam. J4 o amigo que estava com ela conseguia entender. Ele é fluente em ...”

Na frase acima, a rede poderia ter mais dificuldades para inferir a palavra que com-
plete a frase. Por mais que ela considere que a préxima palavra é um idioma, a rede precisa levar
em considerag@o as informacdes passadas. As palavras “Russia” e “russos” foram referenciadas
no texto, porém com o crescimento do intervalo, fica dificil acessar essas informagdes que estdo
em passados muito distantes. Em teoria essas redes sdao capazes de lidar com dependéncias de
sequéncias longas. Porém (Bengio et al., 1994), mostraram através de experimentos, que na

pratica isso muitas vezes nao € possivel.

2.4 Unidades de Memoria de Longo-Curto Prazo (LSTM)

A ideia inteligente de introduzir auto-loops para produzir caminhos nos quais o
gradiente pode fluir por longos periodos € uma contribui¢do central do modelo inicial de meméria
de longo prazo (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Como mostrado na Figura 3, logo
abaixo, o médulo de repeticio em uma RNN padriao contém apenas uma unica camada de rede
neural, representada na caixa amarela.

Uma rede LSTM, representada na Figura 4, contem um fluxo de controle similar a
uma RNN. A diferenca entre elas esta nas operacdes com as celulas, ja que o médulo de repeti¢ao

em uma LSTM contém quatro camadas de interacdo. Essas operacdes sdo usadas para permitir
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Figura 3 — Arquitetura basica de uma rede neural recorrente
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que a rede mantenha ou esqueca informagdes.

Figura 4 — Arquitetura bdsica de uma rede LSTM
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Fonte: (NGUYEN, 2018)

A ativacdo tanh, representada na Figura 4, é usada para ajudar a regular os valores
que fluem pela rede entre -1 e 1. As RNN utilizam essa ativacdo para gastar menos recursos
computacionais.

Uma ativacdo sigmoid, representada em vermelho na Figura 4, também € utilizada
para regular os valores. Diferentemente da ativacdo tanh, ela regula os valores entre O e 1. Isso
faz com que os valores possam ser esquecidos ou mantidos, visto que, todo niimero multiplicado
por 0 € 0, e multiplicado por 1 € o mesmo valor, portanto sdo lembrados.

Primeiramente, na célula LSTM, nés temos o portao do esquecimento que utiliza
justamente uma ativacdo sigmoid. Logo apds, o portdo do esquecimento, temos o portdo de
entrada. Este portdo é responsdvel por atualizar o estado da célula, recebendo o estado oculto

anterior e a entrada atual. Esses dados recebidos sdo passados para uma ativacao sigmoid e tanh.
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Em seguida temos ja informagdes suficientes para calcular o estado da célula. Basta multiplicar
o vetor que passou pelo portdo do esquecimento, pelo estado atual da célula e entdo somar a
saida do portdo de entrada.

No final, temos o portdo de saida, que decide qual serd o préximo estado oculto.
Primeiro € passado o estado oculto anterior mais a entrada atual em uma fun¢do de sigmoid e
passado o estado atual que foi modificado para uma fun¢do tanh. Esses vetores sao multiplicados,

e o resultado da operacdo € o novo estado oculto.

2.5 Crawler

Crawlers sdo softwares desenvolvidos com o objetivo de realizar uma varredura
sistemadtica, vista a informacdo na qual se busca. O processo que um crawler executa é chamado
de Web Crawling ou Spidering. Segundo (OLSTON; NAJORK, 2010), esses softwares sao
conhecidos também como bot(robds) ou spider, e sdo usados para uma variedade de propdsitos.
Dentre alguns dos propdsitos, podemos citar:

e Motores de busca (Search Engine), que sdo utilizados para auxiliar a procura das
informagdes armazenadas em uma rede, seja ela global ou ndo. Uma aplicagdo famosa que
utiliza esses motores de busca é o Google;

e Mineracdo de dados, onde os dados coletados (textos, imagens, nimeros, etc) sao

armazenados para que sejam posteriormente processados e analisados;



20

3 TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secdo sao apresentados alguns estudos que aplicam as redes LSTM para a
geracdo de dados. A busca dos artigos foi realizada entre 10/03/2019 e 18/05/2019 em duas das
principais bibliotecas digitais de artigos cientificos na drea de computacdo: ACM Digital Library
e IEEExplore. Essas duas bases de dados foram escolhidas devido a quantidade de trabalhos
cientificos na drea.

Uma string de busca foi utilizada para buscar os trabalhos em ambas bibliotecas,
sendo ela: (LSTM AND Generation) AND (Text OR Music OR Dialogue OR Lyrics). O
resultado desta busca obteve 72 trabalhos das duas bibliotecas, o periodo das publicacdes ficou
entre 2015 — 2019. Foram selecionados os trabalhos que tinham mais semelhan¢a com este
trabalho, visto que a maior parte deles se tratava apenas de geracdo de texto em geral.

Em (Yizhe Zhang, Zhe Gan, 2016) foi proposto uma estrutura genérica que emprega
uma rede LSTM e o sistema de rede neural convolucional (CNN) para a geracdo de sentengas
realistas. Foram utilizados, dois datasets para o treinamento, sendo que um continha sentencas
formais de livros e o outro sentencas diversas de um determinado site. O treinamento continha 1
milhdo de sentencas de ambos datasets. O gerador e o discriminador tiveram um treinamento de
forma iterativa. Dado que o gerador de LSTM tipicamente envolve mais parametros € € mais
dificil de treinar do que o discriminador de CNN, foi executada entdo, as etapas de otimizagao
para o discriminador a cada 5 passos do gerador. Como resultado eles observaram que o
discriminador poderia distinguir as sentengas sintéticas das reais, com uma probabilidade de
0,08. Foi observado que as sentencas geradas possuiam uma gramadtica razodvel e apresentavam
palavras adequadas, porém provavelmente a CNN conseguia identificar certos nuances nas
sentengas. Neste trabalho, diferentemente de (Yizhe Zhang, Zhe Gan, 2016), sera aplicado uma
rede LSTM para datasets menores e de géneros musicais diferentes, para analisar como ela se
comporta no processo criativo de geragao.

Em (SON; LEE, 2019) foi implementado um modelo que utiliza uma rede neural
LSTM basica para criar letras de musicas que se encaixasse no contexto de misicas coreanas
K-pop. Neste trabalho concentrou-se na geracdo de letras musicais baseadas no predicado, devido
as caracteristicas do coreano, como lingua aglutinante . Devido a essas caracteristicas, toda vez
que uma barra de letras foi criada, gerou-se uma barra a partir do predicado, que € invertido
e colocado na frente da sentenga, para que o modelo possa aprender. Para o treinamento, foi

utilizado um dataset contendo letras de balada, coletadas 10.000 musicas por um web crawler, em
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um site de musicas chamado "MELAO’. Em suas primeiras tentativas de treinamento, ocorreram
overfitting, as musicas geradas estavam idénticas aos dados de treinamento. Visto isso, concluiu-
se que o tamanho de incorporacio de um caractere era muito grande, e a camada da rede LSTM
foi mais profunda do que o necessdrio. Portanto, os hiper-parametros foram alterados. Para
avaliar se o texto gerado era diferente das entradas, foi feita uma avaliacdo humana e usado
uma pontuacdo BLEU (bilingual evaluation understudy). Como resultado, observou-se que o
modelo de inversao gera uma barra correspondente ao valor de entrada de uma determinada
musica, e gera um resultado semelhante a estrutura das letras de entrada originais, porém com
uma semantica diferente.

No trabalho de (LUO; HUANG, 2017) foi utilizado um modelo LSTM Encoder-
Decoder para a geracdo de poemas classicos chineses. O corpus utilizado foi coletado da dinastia
Tang, contendo 74.474 quadras. Para os experimentos foram utilizadas 2.000 quadras como
conjunto de validacao e o restante para treinamento. Durante o treinamento, foram selecionados
os 8000 caracteres mais frequentes como vocabulario. Para avaliar os poemas gerados, foram
levados em consideracao dois fatores: naturalidade do texto gerado; e a taxa de incorporagao.
Esses fatores foram avaliados entre diferentes algoritmos de esteganografia. Visto que a avaliagao
de poesias feitas por maquinas € um problema, foi utilizado o Teste de Turing para avaliar o
modelo. Uma pessoa julgou se esses poemas foram criados por uma miquina, ou escritos por um
poeta. Como resultado, observou-se que o modelo fracassou no teste, e apesar produzir poemas
coerentes e semanticamente consistentes, aplicd-lo diretamente a esteganografia ndo funciona
muito bem.

Este trabalho se difere dos demais pelo fato de aplicar uma rede LSTM para a geragdo
de letras musicais, de diferentes géneros e na lingua portuguesa. A Tabela 1 abaixo traz algumas

informacdes que mostram a diferenca entre os trabalhos citados.

Tabela 1 — Diferenca entre os trabalhos

relacionados
Trabalho Tipo de dados gerados ~ Rede neural Idioma
(Yizhe Zhang, Zhe Gan, 2016) Texto LSTM + CNN inglés
(SON; LEE, 2019) Letra musical LST™M Coreano
(LUO; HUANG, 2017) Poema LSTM Chinés
Este trabalho Letra musical LSTM Portugués

Fonte: o autor.
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4 METODOLOGIA

Neste trabalho, foram realizadas algumas etapas, dentre elas: desenvolvimento do
crawler; criacdo da corpora; criagdo do protdtipo inicial; e andlise dos experimentos iniciais. As

etapas descritas acima serdo melhor apresentadas abaixo.

4.1 Desenvolvimento do Crawler

O desenvolvimento do crawler foi necessario, pois ndo ha corpus em portugués para
letras musicais disponiveis. Para o desenvolvimento, utilizou-se a linguagem de JavaScript € um
interpretador de cédigo Node.js. O algoritmo foi dividido em duas partes, sdo elas: captura dos
links e captura das letras. O algoritmo encontra-se no Apéndice A.

A primeira parte de captura dos links, € responsédvel por capturar todos links de
um determinado cantor. Primeiramente, o algoritmo necessita de uma entrada com um link da
pégina, onde contém todos os links das musicas. Um exemplo de link utilizado seria: “https://
letras.mus.br/racionais-mcs”. Apds varrer toda a pagina e ler os links, o algoritmo exibe os links,
e estes sdo salvos em um arquivo.

A segunda parte de captura das letras, é responsdvel por capturar toda a musica da

péagina. A cada link visitado, o algoritmo salva as letras em um arquivo de texto.

4.2 Criacao da Corpora

O algoritmo de captura das letras musicais, é responsdvel apenas por salvar as letras.
ApOs essa etapa, € necessdrio fazer uma leitura manual em todo o arquivo, para verificacdo de
possiveis erros.

Cada pégina, pode ter uma formatacdo diferente na estrutura, o que faz com que o
arquivo de texto, fique formatado de diferentes formas. No caso do site letras.mus.br , algumas
das paginas capturadas, apresentavam letras com palavras unidas. Visto isto, foi necessario
percorrer todo o arquivo, em busca dessas paginas. Apds identificada a letra da musica contendo
essa formatacao incorreta, as palavras foram separadas de forma manual.

Neste trabalho, foram criados trés corpus para testes dos protétipos criados. O
primeiro, foi criado a partir das musicas da banda Racionais MCs. Este primeiro corpus criado
contém 116 musicas e 66.933 palavras. O Segundo, foi a partir da banda Henrique e Juliano, e

contem 206 musicas e 33.186 palavras. O terceiro, foi criado a partir do grupo musical Raca



23

Negra, e contem 240 musicas e 27.422 palavras.

4.3 Criacao de um protétipo inicial

Para a criacdo do protétipo inicial, utilizou-se a linguagem Python juntamente da
API do Keras e seu modelo de geracdo de textos. O algoritmo realiza um pré-processamento dos
dados, treina a rede neural e gera as sentengas. O algoritmo encontra-se no Apéndice B.

Primeiramente o corpus é carregado e passa por um processo de limpeza, onde sdo
removidas algumas pontuagdes e espacos em branco. Em seguida € feito um mapeamento dos
caracteres para inteiros. Apds o mapeamento, sdo criadas subsequéncias do texto, e elas sdo
vetorizadas para os dados de treino e teste.

Logo ap0s ser feito o tratamento com os dados, € definida a rede neural e ela passa
por um processo de treinamento.Apds esse treinamento € possivel gerar as sentencas por meio de
uma fungdo. Essa funcdo gera as sentencas com uma semente aleatéria do corpus, e € definido

um tamando para a saida. Os hiper-parametros podem ser vistos na Tabela 2.

Tabela 2 — Hiper-parametros da rede neural

Tamanho do Batch 60
Epocas 60
Camadas LSTM 1
Unidades de Memoria | 128
Tamanho das sequéncias | 40

Fonte: o autor.

4.4 Criacao do Segundo protétipo

Visto a necessidade de melhoria do primeiro protétipo, foi proposto um novo algo-
ritmo. Este se encontra no Apéndice C, e apresenta uma caracteristica diferente na forma de criar
os tokens. O algoritmo funciona da seguinte forma:

Primeiramente o corpus passa por um processo de limpeza, onde sdo removidas as
pontuagdes e letras mindsculas nas frases;

Logo apéds € preciso que haja uma tokenizagdo para que seja possivel prever a
proxima palavra(token). Esse processo extrai as palavras do corpus e as transformam em tokens.
Para esse pré-processamento do texto, foi utilizado um modelo da prépria biblioteca Keras

chamado Tokenizer. Ao final desse processo, temos todos as palavras em tokens, que pode ser



Tabela 3 — Exemplo de tokens criados algoritmo 2

Ngram

Sequéncia de tokens

Essa barra

200, 30]

Essa barra que

200, 30, 150]

Essa barra que é

Essa barra que € gostar

200, 30, 150, 56, 803]

Essa barra que € gostar de

200, 30, 150, 56, 803, 22]

Essa barra que € gostar de vocé

[
[
[200, 30, 150, 56]
[
[
[

200, 30, 150, 56, 803, 22, 48]

Fonte: o autor.

Tabela 4 — Exemplo de preditores e rétulos

Preditores Rétulos
Entao me
Entdo me ajude
Entdo me ajude a
Entdo me ajude a | segurar

Fonte: o autor.

visto melhor na Tabela 3;
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Depois de gerar todos os tokens, as sequéncias foram preenchidas e tiveram seus

comprimentos igualados. Para isso foi utilizado a funcao "pad_sequence"do Keras. E antes

de passar para o processo de treinamento do modelo de aprendizagem, foi criado os predito-

res(predictors) e rétulos(labels). Um exemplo desse processo pode ser visto meslhor na Tabela

4;

Ao final, 0 modelo € criado e os dados sdo passados para o modelo para que seja feito

o treinamento. Os hiper-pardmetros podem ser vistos na Tabela 5. Ao finalizar esse processo é

possivel gerar as sentengas. Ao contrario do primeiro protétipo que gerava uma sentenca por

completa, no segundo foi utilizado uma abordagem diferente. Uma semente € passada para a

funcdo, e a partir dela é gerada uma pequena sentenca, entdo essa sentenca gerada passava a ser

semente da proxima chamada da

funcao.

Tabela 5 — Hiper-parametros da rede neural do se-

gundo protétipo
Tamanho do Batch 60
Epocas 60
Camadas LSTM 1

Unidades de Memoria | 256

Tamanho das sequéncias | 40

Fonte: o autor.
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5 RESULTADOS

Os resultados que serdo apresentados nas proximas sessoes, foram obtidos utilizando
os dois prototipos. Para se chegar nesses resultados foram feitas varias execugdes do algoritmo,
com diferentes hiper-parametros, afim de se chegar em um resultado que fosse considerado mais

aceitavel, e que houvesse mais sentido nas sentengas geradas.

5.1 Primeiro protétipo

Como resultado dos experimentos do primeiro prototipo, pode-se observar uma
diferenca no treinamento da mesma rede neural para diferentes corpuss. O corpus de musicas
de RAP apresentaram um crescimento do Loss (perda) a partir da época 25. O menor valor foi
atingido na época 19 com um Loss de 1,457. Os hiper-parametros utilizados sdo os da Tabela
2. Um gréfico contendo o crescimento pode ser visto na Figura 5. Algumas sentengas foram

geradas a partir deste treinamento, elas podem ser vistas na Tabela 6.

Figura 5 — Grifico de loss do treinamento de RAP

Loss do treinamento - Racionais Mcs

4.0 1

15 A

3.0 4

25 1

20 1

15 A1

Epocas

Fonte: o autor

Ao final do treinamento com o corpus de Raca Negra, obteve-se um Loss de 0.83
na época 60. O mesmos hiper-parametros presentes na Tabela 2 foram utilizados. Um grafico
apresentado na Figura 6 demonstra o Loss durante as épocas. A Tabela apresenta algumas das

sentencas que foram geradas.



Tabela 6 — Sentencas geradas com a rede neural - RAP

corpus Sentencas geradas

o vendedor de pedras la na zona sul
era o mundo e sera mais
e o mal ai jao

Racionais MCs )
e a mao de cara e a vida

(RAP) quem nao quer brilhar

quem nao mostra que e
a mais da manha aqui
e o que e nao e glonte a porta

nao € capaz ele nasce cresce
€ 0 que acontece

a minha cara é pra acreditar
e tem que ser e va

ha aquele campo olha

olha quanta gente

em qual mentira vou acreditar
0 que vou encontrar

Fonte: o autor.

Tabela 7 — Sentencas geradas com a rede neural -
Samba
corpus Sentencas geradas

sou teu te adoro

voce sabe que eu gosto de dizer
que eu sou um

meu coracao esta dificil de voce
o fogo do meu coracao

e fica so jogando

vou me apaguendo e

meu coracao nao vivo sonhar e amor
com VOce SO com voce

to a fim de amor com voce

vem melhor de voce

vou telefova o que eu tenho medo
so juramos amor de verdade

nao brinque com voce

vem melhor de voce pra mim
diana voce minha vida

Raca Negra
(Samba)

Fonte: o autor.
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Figura 6 — Grifico de loss do treinamento de Samba

Loss do treinamento - Raga Negra
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1 1

14 1
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=
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Fonte: o autor

O corpus de musicas de sertanejo, utilizou os hiper-parametros da Tabela 2, e
apresentou nos testes um crescimento do Loss a partir da época 60. O menor valor foi atingido
na época 54 com um Loss de 0.786. Um grafico contendo o crescimento pode ser visto na Figura

7. As sentencas geradas a partir deste treinamento, podem ser visualizadas na Tabela 8.

Figura 7 — Gréfico de loss do treinamento de sertanejo

Loss do treinamento - Henrigue e Juliano
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1a 1
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=
=
=
&
=
g

Fonte: o autor
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Tabela 8 — Sentencgas geradas com a rede neural - ser-
tanejo
corpus Sentencas geradas
e confesso ta dificil de esquecer
eu te amo demais
e so tem murtorendo tempo
te esquecer amor
lembro de nos dois
meu coracao sempre chama
de verdade e o meu chapéu
pro luar pra ver se eu nao so
ei de novo
falei desse amor que e lindo
que eu te amo demais
e o que eu nao disfarca de nada de nada
dias passam devagar
eu vou andando sem voce
eu termina mas e so tem mudicao
tem um amor de lado

Henrique e Juliano
(Sertanejo)

Fonte: o autor.

5.2 Segundo protétipo

O segundo protdtipo, foi testado com os corpuss de Raca negra, Henrique e Juliano e
de Racionais MCs. Esses corpuss foram escolhidos por conter uma caracteristica bem diferente
na estrutura das sentencgas, pois apesar de samba (Raca negra) e sertanejo (Henrique e Juliano)
serem um pouco semelhantes, ambas divergem do estilo de RAP (Racionais Mc’s). Além dessa
caracteristica, um outro fator € o vocabulario utilizado nas composic¢des, por se tratar de Rap,
Samba e Sertanejo. Diferentemente do outro protétipo, as sentengas geradas neste apresentam
palavras que existem, e nao ha palavras que a rede neural tentou criar. Os resultados apresentados
foram bastante satisfatérios, levando em consideracdo as estruturas das frases.

Durante a execugdo do corpus de Raca Negra, foram utilizados o hiper-parametros
da Tabela 5. O menor Loss foi foi obtido na época 60 com o valor de 1.23 e pode ser melhor
visualizado na Figura 8. As sentengas geradas a partir deste treinamento, podem ser visualizadas
na Tabela 9.

Durante a execug¢do do corpus de Henrique e Juliano, foram utilizados os mesmos
hiper-parametros da Tabela 5, que também foram usados no treinamento do corpus de Raga Negra.
O menor Loss foi foi obtido na época 60 com o valor de 0.94 e pode ser melhor visualizado na

Figura 9. As sentencgas geradas a partir deste treinamento, podem ser visualizadas na Tabela 10.



Tabela 9 — Sentencas geradas com a rede neural -

Samba 2
corpus Sentencas geradas
Amo Ter Voce
Nao Quero Mais Alguem
Dela E Que Eu Vou Chorar Sofrer
Raca Negra .
Te Chama Demais
(Samba)

Voce E Perfeita

O Meu Vicio

Todo Dia Eu Te Conquisto Mais
Pra Chorar Chorar Chorar 2X
Estou Perto De Voce

Voltar Pra Mim

Se Vai Se Magoar

Esquecer De Mim Eu Nao Quer
Nao Vou Mais Ter Tua Voz

Me Cansei De Te Amar

So Te Amar So

Me Deixar Dia Meu

Fonte: o autor.

Tabela 10 — Sentencas geradas com a rede neural -
Sertanejo 2

corpus Sentencas geradas
Eu Te Quero
De Qualquer Jeito
. . E Ela Vai Demorar Pra Mim
Henrique e Juliano . .
(Sertanejo) Que Eu Quero Viver Disso
] Alcool Em Mim

Deixa Eu Te Mostrar Meu Amor
Quem Eu Sou
Ai Ai Al Al

Hoje Eu Sei Que Achei
Quem Eu Tanto Procurava
Meu Amor E Voce

Diz Voce Vem Vem

Vamos Viver O Meu Lado
Eu So Inteiro Bobo
Vendo Meu Amor

De Mim Faz Pouco De

Fonte: o autor
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Figura 8 — Gréfico de loss do treinamento de Samba 2

Loss do treinamento - Raca Negra
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Fonte: o autor

Figura 9 — Grafico de loss do treinamento de Sertanejo 2

Loss do treinamento - Henrigue e Juliano

.:,_
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Fonte: o autor

Durante a execug¢do do corpus de Racionais MC’s, foram utilizados os mesmos
hiper-parametros da Tabela 5. O menor Loss foi obtido antes de finalizar o treinamento, na época
51 e com o valor de 1.47 e pode ser melhor visualizado na Figura 10. As sentencas que foram

geradas, podem ser visualizadas na Tabela 11.
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Figura 10 — Grafico de loss do treinamento de RAP 2

Loss do treinamento - Racionais Mcs

Epocas

Fonte: o autor

Tabela 11 — Sentencas geradas com a rede neural -
RAP 2

Corpus Sentencas geradas

Olho Por Dinheiro

E Aquilo O Que Sempre Quer

Ver Quem Eu

Eh A Verdade 2X

Tenho Medo

De Tomar Um Ar

Que Eu Tambem Sei

O Cara E O Ken E Assim

Noite Na Estica

Cabelo Escovinha

Nao Dava Na Rua

E O Capao E Feliz E Ele Ta

A Droga E O Funk

Jamais Vao Morrer Na Festa

No Que Deus

E De Responsa Ta

Racionais MCs
(RAP)

Fonte: o autor

5.3 Conclusao

Os resultados obtidos com os dois prototipos mostraram que € possivel gerar letras
musicas com as redes LSTM. Este resultado pode obter sentengas musicais consideradas bastante

satisfatorias, levando em consideragdo critérios como: sentido 16gico; criatividade; e estrutura.
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Tabela 12 — Comparativo do Loos dos protétipos

Loss
corpus Protétipo 1 | Protétipo 2
Raga Negra 0.83 1.23
Henrique e Juliano 0.78 0.94
Racionais MC’s 1.45 1.47

Um comparativo do Loos apresentado na Tabela 12 mostra que no primeiro protétipo foram
obtidos valores bem menores do que no segundo. E necessdrio levar em consideragdo que foram
utilizados diferentes hiper-parametros e diferentes formas de se trabalhar com os dados dos
corpuss.

Uma caracteristica importante a ser analisada € a questdo de no primeiro prot6tipo
algumas sentengas rimarem. Um exemplo disso foram nas sentencas apresentadas na Tabela 6,
“em qual mentira vou acreditar” e “o que vou encontrar”, nelas € possivel encontrar uma rima

com a palavra “acreditar”. Esse resultado podef ser observado apenas no primeiro prototipo.
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6 DISCUSSAO

Nesta secdo sdo apresentados alguns pontos a serem discutidos sobre 0s experimentos.
Os pontos a serem discutidos sdo: tamanho do corpus, género musical, métodos de avavaliacdo
da rede e das letras.

A questao levantada com relagdo ao tamanho do corpus, € se o tamaho € realmente
suficiente para o treinamento da rede neural. Visto que, em outros trabalhos (LUO; HUANG,
2017; Yizhe Zhang, Zhe Gan, 2016) foram utilizados corpus bem maiores. Visto isso, talvez
com corpus bem maiores podemos obter resultamos melhores com a rede e com isso trazer letras
com uma qualidade mais aceitavel ao ser humano, pois o ser humano € capaz de detectar certos
nuances que a maquina ainda ndo compreende.

Com relagdo ao género musical, pode-se perceber uma diferenca no nimero de
épocas e na qualidade das sentencas geradas. As letras de RAP contém mais inconsisténcia
em sua estrutura, por conter girias, € menos ligacdes que facam sentido, do que nas letras de
sertanejo e samba, que possuem um sentido na ligacdo das sentencas e ndo possuem girias. Visto
isso, é preciso saber se hd uma relagcdo entre o género musical e o tamanho do corpus, e se isso
pode afetar no treinamento e na qualidade das sentencas que sio geradas pela rede neural.

Um outro ponto a ser discutido, estd relacionado a forma de avaliagdo da rede e das
letras. Com relacdo a rede neural, talvez o loss ndo seja um bom indicador se a rede estd boa
ou ruim, pois visto os resultados dos experimentos foi possivel observar que mesmo com loss
alto, obteve-se resultados satisfatorios. Com relacdo as letras, como validar se elas tem uma boa
qualidade ou nao, talvez seja preciso um teste de Turing para se verificar se as letras tem ou ndo

boa qualidade, visto que para a maquina isso ndo € uma tarefa fécil.



34

7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo sdo descritas as consideragdes finais deste trabalho, que teve como
objetivo desenvolver um modelo que fosse capaz de gerar letras musicais de diferentes estilos,
utilizando redes LSTM.

Com a execugao deste trabalho foram possiveis construir 3 corpus de musicas de
diferentes estilos musicais, um crawler que foi utilizado para criar a corpora, e 2 protétipos que
foram utilizados para treinar as redes neurais e gerar as sentencas musicais. Obteve-se também,
resultados bastante satisfatérios com as sentengas geradas nos dois prototipos.

As dificuldades enfrentadas neste trabalho estdo relacionadas a criacao da corpora e
testes com as redes neurais. A corpora apesar de ter sido capturada por um crawler, precisou ser
analisada linha por linha, pois devido a formatacdo da Linguagem de Marcacdo de Hipertexto
(HTML) das paginas, algumas das letras viam de forma bem desorganizada, com palavras unidas
e outras separadas no meio. Além disso, em algumas capturas foram encontrados cddigos em
HTML, por isso foi necessaria uma limpeza de forma manual. Um outro fator que dificultou
bastante, foi a questdo do tempo de treinamento, pois se levava horas dependendo da configuracio
para se treinar a rede. Vale ressaltar que foram testadas varias combinacdes até que se chegasse a
um resultado mais satisfatorio.

Como trabalhos futuros, € possivel que as redes sejam treinadas com um corpus bem
maior, pegando varios artistas de um mesmo género musical. Uma sugestdo € tentar ajustar a

arquitetura e os parametros da rede de acordo com o crescimento do corpus.
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1 |var request = require( request );

2 |var cheerio = require( cheerio );

3

4 |request( https://www.letras.com.br/racionais-mcs , function (err,
, body) {

5 if (err) console.log( Erro: + err);

6

7 var $ = cheerio.load(body);

8

9 $( .lista 1i ).each(function () {

10 var link = $(this).find( .c-claro a ).attr( href );

11 console.log(link);

12 IO

1313

res

Cdodigo-fonte 1 — Capturar links

1

2 |var Crawler = require("crawler");

3

4 |var lineReader = require( line-reader );

5

6 |var ¢ = new Crawler ({

7 maxConnections: 10,

8 callback: function (error, res, done) {
9 if (error) {

10 console.log(error);

11 } else {

12 var $§ = res.$;

13 console.log($("#letra") . .text());
14

15 }

16 done () ;

17 }




18 | 1)
19
20
21 |lineReader.eachlLine( HJ-114-1inks.txt
22 c.queue(line);

23 | 1) ;

B

function (line,

last) {

37

Coédigo-fonte 2 — Capturar letras
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Prototipo 1
November 15, 2019

1 Importacgoes

[0]: from __future__ import print_function
from keras.callbacks import LambdaCallback, ModelCheckpoint
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense
from keras.layers import LSTM
from keras.layers import Dropout
from keras.optimizers import RMSprop
from keras.utils.data_utils import get_file
from keras.models import load_model
from keras.utils import multi_gpu_model
import matplotlib.pyplot as plt
import numpy as np
import random
import sys
import io

[0]: with io.open('C:/Users/jefer/Desktop/TCC/Codigos/Dataset/raca-negra-240.txt')
—as f:
text = f.read() .lower()
print('corpus length:', len(text))

2 Limpeza do Corpus

[0]: text = text.replace('\n', ' ")
text = text.replace('.', ' ')
text = text.replace(',', ' ')
text = text.replace('?', ' ')
text = text.replace('!', ' ')
text = text.replace(':', ' ')
text = text.replace(' ', ' ')
text = text.replace( LD



[0]: text

[0]: chars = sorted(list(set(text)))
print('total chars:', len(chars))
char_indices = dict((c, i) for i, c in enumerate(chars))
indices_char = dict((i, c) for i, c in enumerate(chars))

3 Criacao dos Tokens

[0]: maxlen = 40

step = 3

sentences = []

next_chars = []

for i in range(0, len(text) - maxlen, step):
sentences.append(text[i: i + maxlen])
next_chars.append(text[i + maxlen])

print('nb sequences:', len(sentences))

[0]: print('Vectorization...')
x = np.zeros((len(sentences), maxlen, len(chars)), dtype=np.bool)
y = np.zeros((len(sentences), len(chars)), dtype=np.bool)
for i, sentence in enumerate(sentences):
for t, char in enumerate(sentence):
x[i, t, char_indices[char]] = 1
y[i, char_indices[next_chars[i]]] = 1

4 Criacao do modelo

[0] : model = Sequential()
model.add (LSTM(128, input_shape=(maxlen, len(chars))))

model .add (Dense(len(chars), activation='softmax'))

optimizer = RMSprop(lr=0.01)

model . compile(loss="'categorical_crossentropy', optimizer=optimizer)
model . summary ()

[0]: filepath = "weights-rn-.hdf5"
checkpoint = ModelCheckpoint(filepath,
monitor='loss',
verbose=1,
save_best_only=True,
mode='min')



[0]: history = model.fit(x, vy,
batch_size=60,
epochs=3,
callbacks=[checkpoint])

[0]: N=3
plt.plot(np.arange(0,N) ,history.history['loss'],label='Training loss')
plt.title('Loss do treinamento - Raga Negra')
plt.xlabel('Epocas')

[0]: def sample(preds, temperature=1.0):
# helper function to sample an index from a probadbility array
preds = np.asarray(preds).astype('float64')
preds = np.log(preds) / temperature
exp_preds = np.exp(preds)
preds = exp_preds / np.sum(exp_preds)
probas = np.random.multinomial(l, preds, 1)
return np.argmax(probas)

[0]: def generate_text(length, diversity):
# Get random starting text
start_index = random.randint(0, len(text) - maxlen - 1)
generated = ''
sentence = text[start_index: start_index + maxlen]
generated += sentence
for i in range(length):
x_pred = np.zeros((1l, maxlen, len(chars)))
for t, char in enumerate(sentence):

x_pred[0, t, char_indices[char]] = 1.

preds = model.predict(x_pred, verbose=0) [0]
next_index = sample(preds, diversity)
next_char = indices_char[next_index]

generated += next_char
sentence = sentence[l:] + next_char
return generated
[0]: for i in range(30):

print (generate_text (60, 0.3))

[0]:
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Protétipo 2 utilizado para o treinamento e gerageracao das sentencas.
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Prototipo 2
November 15, 2019

1 Importacgoes

[0]: from keras.preprocessing.sequence import pad_sequences
from keras.layers import Embedding, LSTM, Dense, Dropout
from keras.preprocessing.text import Tokenizer
from keras.callbacks import EarlyStopping, ModelCheckpoint
from keras.models import Sequential
import keras.utils as ku
from tensorflow import set_random_seed
from numpy.random import seed
set_random_seed(2)
seed (1)
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd
import numpy as np
import string, os
import sys
import io
import warnings
warnings.filterwarnings("ignore")
warnings.simplefilter (action="'ignore', category=FutureWarning)

[0]: texto = []
with open("C:/Users/jefer/Desktop/TCC/Codigos/Dataset/HJ-206.txt") as file:
for line in file:
texto.append(line)

[0]: len(texto)

2 Limpeza do Corpus

[0]: def clearTxt(txt):
txt = "".join(v for v in txt if v not in string.punctuation).lower ()
txt = txt.encode("utf8") .decode("ascii", 'ignore')
txt = txt.strip('\n')



return txt
corpus = [clearTxt(x) for x in texto]

while("" in corpus)
corpus.remove("")

corpus[:10]

3 Criacao dos Tokens

[0]: tokenizer = Tokenizer()
def creatTokens(corpus):

tokenizer.fit_on_texts(corpus)
total_words = len(tokenizer.word_index) + 1

input_sequences = []
for line in corpus:
token_list = tokenizer.texts_to_sequences([line]) [0]
for i in range(l, len(token_list)):
n_gram_sequence = token_list[:i+1]
input_sequences.append(n_gram_sequence)
return input_sequences, total_words

inp_sequences, total_words = creatTokens(corpus)
inp_sequences[:10]

[0]: def creatPaddedSequences(input_sequences) :
max_sequence_len = max([len(x) for x in input_sequences])
input_sequences = np.array(pad_sequences(input_sequences,
—maxlen=max_sequence_len, padding='pre'))

predictors, label = input_sequences[:,:-1],input_sequences[:,-1]
label = ku.to_categorical(label, num_classes=total_words)

return predictors, label, max_sequence_len

predictors, label, max_sequence_len = creatPaddedSequences(inp_sequences)



4 Criacao do modelo

[0]: def createModel (max_sequence_len, total_words):
input_len = max_sequence_len - 1
model = Sequential()
# Camada de entrada
model .add (Embedding(total_words, 10, input_length=input_len))

# Camada oculta LSTM
model .add (LSTM(256))
model .add (Dropout(0.1))

# Camada de saida
model .add (Dense(total _words, activation='softmax'))

model.compile(loss="'categorical_crossentropy', optimizer='adam')
return model

model = createModel (max_sequence_len, total_words)
model . summary ()

5 Treinamento

[0]: history = model.fit(predictors, label, batch_size=60, epochs=3, verbose=5)

[0]: N=60
plt.plot(np.arange(0,N) ,history.history['loss'],label='Training_loss')
plt.title('Loss do treinamento - Henrique e Juliano')
plt.xlabel('Epocas')

[0]: print(history.history['loss'])

6 Geracao das Letras

[0]: def generateText(seedText, nextWords, model, max_sequence_len):
for _ in range(nextWords):
token_list = tokenizer.texts_to_sequences([seedText]) [0]
token_list = pad_sequences([token_list], maxlen=max_sequence_len-1,,
—padding="'pre')
predicted = model.predict_classes(token_list, verbose=0)

output_word = ""



for word,index in tokenizer.word_index.items():

if index == predicted:
output_word = word
break
seedText += " "+output_word

return seedText.title()

[0]: strl = generateText("vamos viver", 5, model, max_sequence_len)
str2 generateText(strl, 5, model, max_sequence_len)
str3 = generateText(str2, 5, model, max_sequence_len)
print (str3)

[0]:
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