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Resumo—A misica e o empreendedorismo, estdo conectados
diretamente pelo processo criativo. A economia criativa tem sido
uma importante atividade economica e com o uso da tecnologia
tem dado velocidade e continuidade na producao de contetdo.
O processo de composicdo é alimentado por criatividade, mas
realizar as composicoes de misica envolvendo letra, melodia e uso
de instrumentos, pode se tornar muitas vezes complexo. O estudo
apresentado, demonstra como a IA pode ajudar na geracao
de palavras, simulando uma composicio de letras de musica
de um determinado estilo musical ou tema, neste caso Heavy
Metal e Melodic Death Metal. O objetivo é auxiliar e inspirar
o compositor no processo criativo. A pesquisa foi realizada
utilizando os processadores de texto do framework TensorFlow,
com uma base de dados de letras criadas a partir de um processo
de web scraping. Foram utilizados os modelos de Redes Neurais
Recorrentes, Simple RNN combinadas como o modelo de Markov,
com a linguagem Python. Foi possivel aplicar algumas técnicas
de tratamento da informacio com o pré-processamento, 0 que
apos aplicacdo do modelo trouxe bons resultados de geracio de
letras. Com ou sem um tema direcionado, é possivel utilizar TA
também para auxiliar nesta importante etapa de composicao.

Palavras-chave—misica, tecnologia, letras, criatividade, gera-
dores de texto, IA, tensorflow, heavy metal, melodic death metal

Abstract—Music and entrepreneurship are directly connected
by the creative process. The creative economy has been an
important economic activity and the use of technology with
continuity in the production of content. The songwriting process
is fueled by consistency, but performing complex music, melody,
and instrument compositions is something often. The study
presented, demonstrated how AI can help in the generation
of words and lyrics, simulating a composition of song lyrics
of a certain musical style or theme, in this case Heavy Metal
and Melodic Death Metal. The goal is to help and inspire the
composer in the creative process. The search was used to use
processing text from the TensorFlow framework, with a database
created by webscraping process merging lyrics. The models of
Recurrent Neural Networks, Simple RNN, combined with the
Markov model, with the Python language were used. It was
possible to carry out several steps of processing the information
with the pre-processing, which after the application of the model,
brought good results in the generation of letters. With or without
a targeted theme, you can also use Al to help with this important
compositing step.

Index Terms—music, technology, lyrics, creativity, text gener-
ators, Al, tensorflow, heavy metal, melodic death metal.
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I. DESENVOLVIMENTO

Embora a musica esteja relacionada com arte e indire-
tamente ao processo criativo, historicamente ser musicista,
compositor ou intérprete, s6 passou a ser reconhecido como
atividade profissional apds a Segunda Guerra Mundial [1]. A
musica, e o empreendedorismo, possuem uma relagdo muito
importante, pois ambos os conceitos dependem de um processo
criativo. E a economia criativa, tem sido uma relevante ativi-
dade econdmica com grande potencial de oferta para servigos,
produtos e também por envolver mais de 5,2 milhdes de
pessoas em atividade apenas no Brasil [1] [2].

Paralelo a este cendrio, a tecnologia tem influenciado
diretamente o universo musical e o empreendedorismo. A
medida que a influéncia da tecnologia avanga sobre o contexto
musical, ¢ importante considerar que existe uma necessidade
de velocidade e continuidade na producido de contetudo, e
que representem em forma de cancdes a cultura, a época, 0s
sentimentos e as atitudes do ser humano [2] [3].

Realizar toda a composi¢cdo de uma musica, envolvendo a
letra, a melodia, € uso de instrumentos, transformando em
algo sonoro, é algo complexo [4]. Porém € possivel utilizar
reconhecimento de padrdes e repeticdes que podem ajudar
na constru¢do da sua estrutura, tanto na parte instrumental,
quanto na parte lirica utilizando técnicas musicais, modelos
matemdticos e A para facilitar o desenvolvimento de novas
cangoes [4] [5].

Neste trabalho, iremos explorar como a tecnologia por meio
da TA, pode contribuir com o processo criativo, explorando a
criacdo de letras de musicas a partir de processadores e gera-
dores de texto. O objetivo principal, é auxiliar o compositor
por meio de expressdes que possam inspirar ou até mesmo
facilitar o processo de criagdo da letra, de acordo com tema
ou artista escolhido.

Embora a musica seja influenciada pela cultura, tempo e
outros aspectos artisticos, auxiliar mesmo que em uma parte
da composicdo, no caso a letra, pode ajudar o compositor ter
continuidade no processo criativo [1] [2].



A. Descricdo dos dados

Para coletar os dados para andlise e construcdo do modelo,
foi necessario um processo de Web Scraping conhecido como
raspagem, programado em Python [6]. A etapa inicial foi
procurar um site publicado com estrutura e contetido adequado
para esta captura, neste caso o AZLyrics'.

O processo consistiu em identificar os artistas relacionados
a um estilo e tema de interesse do autor e com isso listar
todas as letras disponiveis no site. Depois, pesquisando link
a link e copiando o retorno do endereco hfml para uma
base de dados. Por meio desta acdo, permitiu-se uma analise
prévia da estrutura das letras, a exploragdo de caracteristicas
nelas presentes, ajustes dos campos, etapas de limpeza e
pré-processamento. As etapas foram realizadas a partir da
exportacdo para o software Excel e novamente para o Python
[6].

Ao buscar pelos dados, verificou-se que as letras podem
variar de maneira ampla de acordo com o estilo e linguagem,
bem como por outras caracteristicas socio-culturais [1] [2].
Para o estudo, foi importante definir uma linguagem de idioma
especifico, sendo escolhido entdo a lingua inglesa. Também
houve a escolha de um grupo de estilo determinado, neste
caso sendo bandas de Heavy Metal e Melodic Death Metal, por
serem estilos semelhantes [7]. Curiosamente 30% das bandas
relacionadas sdo da Finlandia. De acordo com Urtaza [7], isso
pode ser explicado devido ser o pais como maior ndmero de
bandas deste estilo per capita do mundo.

Apds o processo de coleta destas informagdes, e limpeza
dos dados, foi necessario classificar e agrupar as letras. Isso
para compreender melhor a estrutura de cada cangdo e escalar
em um nivel mais amplo para compreender suas principais
caracteristicas, sua fluéncia e principalmente adequar estas
informagdes para uso do gerador de texto. Interpretando es-
tes dados iniciais foi possivel mapear algumas informagdes
relevantes para estudo pds pré-processamento:

e 3.250 Letras de Musicas;

o 28 Artistas/Bandas;

o 531.275 total de palavras encontradas;
e 20.384 palavras tnicas;

o 164 palavras em média por musica;

e 3.331.560 caracteres;

e 120 caracteres tnicos.

Com esta epata inicial, foi possivel criar um dataframe
contendo o identificador da musica, o0 nome da musica, link
de extracdo no formato html, artista/banda e letra da musica,
como mostra a Figura 1.

A principal dificuldade encontrada, além de melhorar o sen-
tido e compreensao da mensagem final gerada, foi entender e
aproximar a fonética das palavras para interpretacdo e geracao
das rimas. Ou seja, de acordo com o final das sentencas, é
necessario (mas ndo obrigatdrio) que exista uma rima para
facilitar a fluéncia da musica [1] [7]. Para rima em especifico,
percebeu-se que o tempo para compreensido e entendimento

ISite AZLyrics Disponivel em: https://www.azlyrics.com
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Figura 1. Exemplo dos primeiros registros coletados e armazenados via
processo de web scraping.

da fonética ou opcdes de representagdo para troca por subs-
tantivos, seriam melhor avaliados em um estudo dedicado no
futuro. Outro ponto importante € qual técnica poderia trabalhar
mais facilmente com tema e quando exatamente trabalhar esta
técnica? Com base em alguns trabalhos ja publicados envol-
vendo processamento de texto e processamento de Linguagem
Natural conhecida como NLP, a indicacdo foi iniciar com
Redes Neurais Recorrentes [1] [8] [9].

Embora o objetivo seja auxiliar o compositor no processo
criativo, a entrega de palavras préximas, mesmo quem em
alguns momentos ndo facam sentido, podem facilitar na
inspiracdo do processo criativo de composicao.

B. Métodos

Para exploracido deste tema de pesquisa, foram desenvol-
vidos 4 macro etapas para execucdo. Conforme representado
pela a Figura 2, cada uma delas foi responsdvel por uma parte
importante no processo. A primeira ja citada anteriormente,
correspondeu a fase de captura da informagdo e entrega da
base de dados para ser processada. A segunda etapa consis-
tiu no processamento de dados, responsdvel pela definicao
de abordagem e também pela fokenizacdo, transformacgdo e
vetorizacdo. A terceira etapa, foi responsavel pela criacdo
do modelo a ser treinado. Ela também ajudou a determinar
quais seriam as bibliotecas e frameworks a serem utilizados
para predicdo, como descrito a seguir. Por fim a tltima etapa
correspondeu a entrega do gerador de texto, com a execucdo
dos modelos criados para comparacdo e andlise textual da letra
de musica gerada.

Vale ressaltar que os modelos de linguagens sdo muito bons
para interpretar a semantica e sintaxe com precisao e com isso
obter o contexto das palavras, mas mesmo com esta precisio,
os resultados podem ser insatisfatérios por serem genéricos,
mondtonos ou até mesmo repetitivos [10].

1) Pré-Processamento dos Dados: A fim de garantir uma
maior qualidade nos dados, e para ajudar no processo de
interpretacdo das informagdes, é necessario realizar um pré-
processamento [11]. Isso permitird que o modelo a ser traba-
lho processe a informacdo (input) de maneira eficiente sem
prejudicar o aprendizado de mdquina ou andlise do modelo
praticado [11] [12].



Coleta e Processamento dos dados.

Web Scraping das
Lefras.
Tratamento na base de
Dados. (Excel)
Criagdo do Dataframe
no Python.
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. P
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Figura 2. Etapas no método aplicado no desenvolvimento do estudo.

O processamento de dados, foi inicialmente realizado com o
objetivo de checar e entender a qualidade dos dados [13]. Apds
isso avangou com algumas acdes e necessidades envolvendo
processo de conhecimento dos dados e Dataming realizando
a compreensdo do idioma de todas as letras, entendimento
dos cendrios envolvendo o tipo de campo, caracteres especiais,
abreviagdes, tratativa de nulos e principalmente na informacao
contida na letra do artista. Esta ac@o facilita entender os
elementos e padrdes mesmo que discretos, antes das epatas
que envolvem vetoriza¢do ou mesmo aprendizado de miquina
[12] [11].

Baseados nos critérios apresentados, foram eliminadas pre-
viamente 110 musicas que ou estavam com dados incomple-
tos, com idiomas incompativeis com o propdsito (finlandés,
alemdo e outros dialetos), nulos ou que poderiam atrapalhar
o interpretador. Apds isso, foram mapeados 9 casos de letras
em duplicidade também retiradas da base, que resultou em
um total de 3.250 letras de misicas distintas e com 0 mesmo
idioma.

Também foi executado uma transformacdo e retirada de
delimitadores de texto, que pudessem alterar a compreensao
das palavras.

Para interpretar os dados (depois da andlise ja realizada
previamente com o software Excel), foi utilizado uma ferra-
menta conhecida para tratar e processar textos, a biblioteca

NLTK? do Python, realizando algumas operacdes importantes
atreladas a outro framework conhecido para machine learning,
o TensorFlow®, executando as principais etapas descritas a
seguir:

o Tokenizagdo: Consiste na divisdo do texto em fra¢Ges
menores, como separar por palavras, grupos de palavras
ou reducdes que podem chegar até o nivel de cada letra.
A ideia foi utilizar este método (word_tokenize*) para
possibilitar a quebra de cada frase com seu conjunto de
tokens especifico e ja eliminando a pontuagdo e outros
separadores indesejados.

o Stemming: Foi considerado também o uso PorterStem-
mer, também presente na NLTK. Ele ajudou a interpretar
palavras e sinonimos e substituiu grupos de palavras
por semelhanca e conjugacdo de tempo simples, pois
reduz a palavra até a sua raiz gramatical removendo o
prefixo ou sufixo. Isso foi realizado para posteriormente
testarmos se a opc¢do de geracdo de texto por palavras,
seria mais interessante em rela¢do a custo computacional
ou qualidade na predi¢do, do que pela subdivisdo em
caracteres. Uma opc¢do considerada também, para apro-
ximar as palavras em um mesmo contexto semantico
foi o Embedding, que pode mapear as palavras pelo
seu contexto, mas iSso em uso conjunto ao processo de
Stemming pode provocar reducdo no vocabuldrio final,
pois todo contexto gramatical para geracdo de letras neste
estudo é importante.

« Limpeza e Transformacao: Foi utilizada outra biblioteca
chamada re®, para trabalhar com expressoes regulares e
aplicacdo de reggex token em cada frase, uniformizou as
letras em mindsculas e removeu simbolos indesejados.
Isso se faz necessario para melhorar a compreensiao do
vocabuldrio a ser criado. Ainda nesta etapa, fui utilizado
um processo de reconhecimento da linguagem com a
biblioteca NLTK para mapear o idioma das letras das
musicas, afim de filtrarmos o banco de dados obtido e
utilizar apenas as de lingua inglesa;

o Segmentacdo por Artista: Devido a necessidade de
entender melhor o contexto das musicas, visto que sao
artistas e temas diversos, foram criadas duas novas bases
a partir da inicial. A primeira focando especificamente em
uma banda com todas as suas composi¢des onde dentre
os 28 artistas pesquisados, foi definido para o estudo o
grupo Dark Tranquility. A escolha baseou-se no volume
de letras (168) e volume de palavras (28.075). Esperava-
se que a variedade de letras e palavras, contribuisse para
um melhor vocabulario;

+ Segmentacao por Tema: Em relacdo ao tema, buscou-se

2Biblioteca NLTK Disponivel em: https://www.nltk.org/index.html

3TensorFlow. Disponivel em: https://www.tensorflow.org/

4Tokenize on TensorFlow. Disponivel em: https://www.tensorflow.org/api_
docs/python/tf/keras/preprocessing/text/Tokenizer

SDocumentagio PorterStemmer. Disponivel em: https:/www.nltk.org/_
modules/nltk/stem/porter.html#PorterStemmer.stem

SExpressoes Regulares no Python. Disponivel em: https://docs.python.org/
pt-br/3/library/re.html



Tabela I
TEMAS DAS LETRAS

Temas Quantidade
Government 127
War 437
Religion 590
Death 738
Love 794
Emotions 1.607
Tabela II
TRAIN SHAPE
Train X Train Y

Lyrics_Full || (137.805, 29) || (137.805, 20.384)

agrupar todas as 3.250 letras em 6 temas variados, sepa-
rados conforme a ocorréncia de determinadas palavras
que representem este tema [14]. Embora ndo tenha sido
localizada uma convengdo definida para a classificagdo
destes temas, foi criado uma a lista de grupos derivados
das palavras com maior ocorréncia conforme mostra a
tabela I, com o tema escolhido Emotions presente em
1.607 cangdes.

Embora algumas literaturas indiquem a remog¢do das
Stopwords, por ndo representarem o contexto ou contetido
da informacdo, para o contexto gramatical que se espera na
geracdo das letras de musica, todo conteido para sentenga
€ importante [15]. Outro ponto de atencdo foi em relacio
a vetorizacdo do texto, neste caso Word2Vec foi também
utilizado, mesmo com a aplicacdo anterior (word_tokenize).

2) Base de Treino: Optou-se pelo uso do modelo de Mar-
kov’ para gerar as palavras iniciais do gerador considerando
todas as letras. Ele garante que o primeiro conjunto de palavras
para cada frase tenha alguma coeréncia antes de re-alimentar
a rede neural [16].

A ideia € filtrar o artista/banda ou o tema ap6s o modelo
ja treinado. Mas observou-se que o isso seria ineficiente pelo
fato de filtro ocorrer pés treinamento. Entdo foram realizadas
fases de treino, considerando todas as musicas e as letras
(Lyrics_Full), apenas de um artista definido (Lyrics_Artist) e
do tema escolhido (Lyrics_Theme).

Com o uso do TensorFlow, foram criadas as bases de treino
com shape demonstrado na tabela II, tal qual sua finalidade
de uso esperada, seja total, artista ou tema, ou considerando
a palavra inteira ou considerando a redugdo até o nivel do
caractere/letra. Foi aplicado antes de cada criacdo de base o
uso do modelo Markov e apés aplicacdo deste, também foi
utilizado o exemplo de gerador de texto disponivel no préprio
TensorFlow®, para uso baseado em caracteres.

3) Aplicagdo do Treinamento: Para aplicacdo do treina-
mento, optou-se por utilizar inicialmente o a técnica de Simple

7 Biblioteca Markovify. Disponivel em:https:/pypi.org/project/markovify/
8Gerador de Texto. Disponivel em:https://www.tensorflow.org/text/tutorials/
text_generation

RNN°® por meio do Keras do préprio framework. O uso de
Redes Neurais Recorrentes e em especifico do Simple RNN
se justificam por terem facilidade em lidar com informacdes
sequenciais como textos por exemplo [17]. Existem também,
outras arquiteturas de Redes Neurais como GRU (Gated
Recurrent Unit) ou LSMT (Long Short Term Memory) por
exemplo, que poderdo ser exploradas em trabalhos futuros a
partir deste estudo.

As RNNs, possuem uma arquitetura que permitem ciclos e
possuem uma espécie de memoria das etapas anteriores, con-
forme demonstrado na Figura 3. Existe um valor de entrada,
que pos processado gera um novo valor de saida, e este por
um loop retroalimenta a rede passando a informacdo de uma
etapa para outra conservando o seu histdrico de evolugdo mas
alterando os pesos conforme cada nova sequéncia. [17]. O
modelo completo da rede pode ser avaliado pela Figura 4.

Rede

Nevural A

Figura 3. Exemplo de Rede Neural "A”, existe uma entrada X, e esta gera
um valor H [17].

Rede Rede Rede Rede
Neural A Neural A Neural A

Neural A

Figura 4. Em uma rede neural, o loop permite que as informagdes sejam
passadas de uma etapa para outra [17].

Para esta rede, foi necessario definir hiperparimetros bus-
cando foco na performance e no objetivo de uso, pois existem
diversas maneiras possiveis de configuracdo [18]. Foi con-
siderado o valor de 512 para dimensdo de entrada, e 1024
neurdnios para saida, como descrito na Tabela III. Também foi
utilizada uma funcao de ativagdo softmax, pois ela oferece uma
saida percentual em relagdo a vdrias entradas sendo comum
em problemas de classificacdo com vdrias classes.

9Simple RNN com Keras. Disponivel em:https://www.tensorflow.org/api_
docs/python/tf/keras/layers/SimpleRNN



Com objetivo de auxiliar o treinamento do modelo e evitar
o overfiting, foi configurado um dropout na saida para esta
operacdo em (.2. A partir destes lotes, criou-se um modelo
de vocabulario, e este foi compilado utilizando o otimiza-
dor Adam para determinar a atualiza¢do da rede, escolhido
devido a eficiéncia envolvendo muitos dados e parametros
[19]. Também foi configurado o early_stop, para identificar
o melhor ponto de corte nas épocas aplicadas e auxiliar
no tempo de processamento monitorando a fung¢do de perda
(SparseCategoricalCrossentropy do préprio TensorFlow) que
representa a medida de erro do modelo. Embora o early_stop,
ndo tenha interrompido nenhum processo, todos os treinamen-
tos foram configurados com 20 épocas devido ao tempo de
processamento.

Estes parametros foram utilizados em todos os testes de
comparagdo, alterando-se apenas o formato de treino e entrada.
Ou seja foi considerado duas opg¢des para processamento do
texto e modelagem, sendo uma baseada na palavra completa
junto a técnica do PorterStemmer, e outra diretamente usando
o caractere unico. O primeiro teste, considerando a entrada do
treino baseado nas palavras com a base completa, mapeou
cerca de 531.275 palavras ao todo, sendo 20.384 palavras
unicas como mostra o exemplo da Figura 5. Isso somado as
configuracdes explicadas dos hiperparametros, resultaram em
uma projecdo de conclusdo para o treino de 26 horas por época
aproximadamente.

tokenizer.fit_on_texts (corpus)

total_words = len(tokenizer.word_index) + 1
print(tokenizer.word index)
print(total_words)

¥ Y 7
n'": 20285, "headin'": 20286, "spreadin'": 20287,

91, "what'd": 20292, 'mightier': 20293, 'crock': !
20298, 'elaborate': 20299, 'taut': 20300, 'hurting
m.': 20305, 'feel..': 20306, 'bartender': 20307, "d
311, 'exorcism': 20312, 'sheepskin': 20313, 'remer
20317, 'deadman': 20318, 'aspects': 20319, 'tride
20323, 'doorways': 20324, ‘'outworld': 20325, 'suid

329, 'combining': 20330, 'contaminating': 20331,

n': 20335, 'sinked': 20336, 'optimistic': 20337,
tional': 20341, 'silince': 20342, 'horging': 2034:
shness': 20347, 'immaculated': 20348, 'acheron': !
'consent': 20353, 'azrael': 20354, 'go..': 20355,
ight': 20359, 'vestige': 20360, 'enhancing': 2036:
rgency': 20365, 'navigators': 20366, 'perpetuated
surance': 20371, 'compilation': 20372, 'breakout':
6, 'necromancy': 20377, 'antipope': 20378, 'clairs
0382, 'compulsion': 20383}

20384

Figura 5. Exemplo de saida da "fokenizacdo” das palavras.

O modelo baseado em caractere, também com a mesma
base completa, embora tenha encontrado 3.331.560 caracteres
ao todo, sendo 120 caracteres unicos, foi treinado em 8 horas
e 32 minutos com os mesmos hiperparametros empregados.

Devido a diferenga no custo computacional e tempo do
processo entre utilizar o treinamento considerando um modelo
de palavras, comparado ao de caracteres, optou-se em realizar
o treinamento das demais bases, de artista e de tema restantes
apenas com caracteres, descartando a opcao de modelagem
por palavras. Comparando as trés opcdes de treinamento
resultantes (completa, artista e tema), o volume considerado

de miusicas na entrada se alteram, bem como tempo de
treinamento demonstrados nas Tabelas III e IV, mas a seguir
é possivel observar o quanto isso de fato altera no resultado
predito final.

Tabela IIT .
SIMPLE RNN COMPARATIVOS (HIPER-PARAMETROS)

Mod. Palavras || Mod. Caracteres
Emmbeding (D) 512 512
RNN Units 1024 1024
Funcdo de Ativacao softmax softmax
Epocas 20 20
Dropout 0,2 0,2
Parametros Treinados 4.157.584 4.093.305
Tempo de treinamento (horas) 520,3h!0 8.,5h
Funcdo de Perda - 0,8461

4) Predicoes: Para as predicdes, foi necessdrio criar uma
fungdo para carregar o modelo e unir o resultado dele ao input
de entrada com um tamanho definido por caracteres, mas que
aceita uma palavra, tema ou até mesmo uma frase para ser
a entrada em uma seed especifica. Com isso, foi possivel
rodar o modelo inserindo uma frase inicial "how can ” como
entrada, e o modelo ter o retorno de uma letra de musica nova
demonstrada na figura 6.

Além da predicao realizada com o treino em toda base de
3.250 letras de musica, também foram realizadas as predi¢des
para os treinos da base de artista Dark Tranquility e do tema
Emotions:

o Predicdo considerando base de treino Artist utilizando a
mesma entrada gerando uma nova letra de musica que
pode ser avaliada pela Figura 7;

o Predicdo considerando base de treino Emotions utili-
zando também a mesma entrada resultando em uma nova
letra de musica que pode ser avaliada pela Figura 8.

C. Tecnologias

O equipamento utilizado para andlise e constru¢do do mo-
delo, consistiu em um computador pessoal MacBook Pro,
2015, de sistema operacional MAC OS 12.6, 16 Gigas de
RAM, com processador Intel Core i7 Dual core a 3,1 GHz.

Neste desenvolvimento, foi adotado como linguagem de
programacdo principal o Python, utilizando o TensorFlow
como Framework central para pesquisa, com apoio da fer-
ramenta Excel para algumas etapas de pré-processamento das
informagdes. As principais bibliotecas usadas para tratamento
e estudo foram:

o tensorflow.keras.preprocessing.text: Para o processa-
mento de texto e treinamento do modelo;

o NLTK: Conjunto de bibliotecas para Linguagem Natural;

o Markovify: Para calcular a probabilidade da ocorréncia
das palavras;

o matplotlib: Para visualizagdes do modelo;

o requests: Biblioteca para facilitar requisicdes em http;

10Tempo de treinamento simulado com base nas primeiras 2 épocas.
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i don't give a fuck no
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land (walking crowds, there's scmething you can do our left alone.
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the sorrow

Run time: 3.046218156814575

Figura 6. Resultado da predicdo com input de uma frase-tema.

o BeautifulSoup4: Para etapa de Web Scraping das letras
em html,

o Pandas: Para manipulacdo e andlise de dados;

o Numpy: Para manipulacdo e transformacgdo dos dados.

II. RESULTADOS E DISCUSSOES
A. Avaliacdo dos Resultados

Para este estudo, foi considerado como medida de qualidade
o menor resultado de funcdo de perda comparando com o
base de dados utilizada, pois ela avalia a distancia entre o
que foi predito e o valor esperado, representando uma medida
de erro do modelo. Embora o modelo de treino e parametros
sejam os mesmos, sdo trés opcdes de base onde o tipo de
pré-processamento e quantidade de dados na entrada sdo bem
diferentes. Vale ressaltar que a abordagem e o objetivo €
auxiliar o compositor com a criatividade em relagdo a letra da
musica, o foco principal esta na geracdo do texto, resultado
da predigao.

Em relacdo aos resultados, as trés aplicagdes de base tiveram
saidas semelhantes em relacdo a quantidade de parametros
treinados como mostra a Tabela IV. Porém, é possivel avaliar
que o tempo de processamento, teve relacdo direta com a
quantidade de letras e caracteres no banco de dados, mas a
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i run down to sand fallen
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on the end of flame
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to the numbouls atain in mind:
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disbost strong it

you wnow what i hide

that tell me, it arrows purt too
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humple, mult is in our eyes
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Fun time: 3.379755735397339

Figura 7.
Tranquility.

Resultado da predi¢do com input de considerando o artista Dark

acurdcia e a fun¢do de perda ndo. A base Emotions obteve um
resultado superior de acurdcia em 79,8%, e também o menor
resultado de erro do modelo em 0,6352 para fung@o de perda
com treinamento de 4,8 horas.

B. Contexto das letras geradas, em relacdo ao banco de dados
utilizando WordCloud

Para obter um melhor comparativo visual para o entendi-
mento do contexto das letras geradas a partir da entrada de um
banco de dados, utilizar uma WordCloud pode facilitar de uma
maneira simples a compreensdo das principais palavras mais
utilizadas [20]. Foi empregado este recurso para comparar



how can we still free
hay!

i am rape

i am harmony

the read to ""i can nevar, leave and be
are the tears they're drawing near.

beaneath my air
i'm where strangers in the sky, a haven of tears

now sense for all tines,

and i will make it this and pale put our soul
you see a life of every thought

and held me your steps and go to go

as you knew you will see

if i keep loine the door

gotta feel the flames you touch me in water,
and patiently it will die

toe happy to be alivae)
what are we? the funeral
in the temple of love: shine leather ran
mascip in the wake

the nature complaiting the land slipped away

all our gods we looked bank

we would lie to me

even there is no more last ended

hard to explain them all, they all crown

all united builds that whipe today!

can you flee and just for you

revenge

you ask forgiveness waters you die

be figure in the middle statue

if i should die before i am gone

whatever happened to where my past maintly
and grace by solitude

is promised me a little mora

Run time: 3.79065203666687

Figura 8. Resultado da predi¢do com input de considerando o tema Emotions.

Tabela TV
COMPARATIVO COM BASE NA ENTRADA DE INFORMACOES

Full Artist Emotions
Letras no Banco 3.250 168 1.607
Caracteres 3.331.560 184.764 1.803.012
Caracteres Unicos 120 45 94
Parametros Treinados 4.093.305 4.795.438 4.870.751
Tempo de treinamento (horas) 8,53h 0,52h 4,8h
Funco de Perda 0,8461 1,0313 0,6352
Acurécia 70,1% 68,5% 79,8%

visualmente o resultado das palavras com a letra gerada de
acordo com a base treinada, e do resultado entre as trés
preparacdes de bases entre si.

De acordo com a Figura 9, podemos rapidamente observar
as palavras em destaque “’never”, “one”, “like”, ’love”,
Yi'm”, 7’see”, “time” e life”. Foram encontradas 3 palavras

correspondentes na letra gerada para a base completa: ’never”,
Yone”, ’i’m”, mas outras palavras com menor destaque

também devem corresponder.
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final

Figura 9. WordCloud gerada a partir das 3.250 letras do banco de dados.

Repetindo o mesmo processo para a base de letras do
artista escolhido Dark Tranquility, temos a seguinte wordcloud
apresentada na Figura 10, destacando basicamente as mesmas
palavras do contexto da figura anterior.

behind scream

within

f”ea r

face
C Ustand

slilencetnot

Figura 10. WordCloud gerada a partir das 168 letras do artista.

Por fim, criando a dltima nuvem de palavras com as letras
que estdo relacionadas ao tema de emocdes apresentadas na
Figura 11 que basicamente apresentam como destaque as
mesmas palavras de contexto relevante das nuvens anteriores.

C. Discussoes

Como mencionado no inicio deste artigo, o objetivo prin-
cipal é auxiliar o compositor por meio de expressdes que
possam inspirar ou até mesmo facilitar o processo de criacao
da letra de acordo com tema ou artista escolhido. Com base nas
predicdes apresentadas, verificou-se que € possivel por meio
da TA gerar letras novas a partir de um banco de dados de
outras letras. Isso pode ajudar o compositor a estimular a sua
criatividade de acordo com a abordagem que precisar.

Outro ponto relevante em relacdo a este estudo, foi a
performance em relacdo as diferentes abordagens de pré-
processamento, pois tiveram influéncia direta na escolha do
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Figura 11.  WordCloud gerada a partir das letras ligadas do tema emotions.

tipo de treinamento a ser aplicado e na continuidade das
abordagens. Pensar na criacio do vocabuldrio amplo para
realizar os filtros necessdrios e ter eficdcia no treino, ajudou a
evitar que o gerador de texto, entregue letras sem sentido ou
palavras que ndo se conectam, problema comum encontrado
durante as pesquisas.

Trabalhar com o TensorFlow utilizando os caracteres e com
a técnica de Redes Neurais usando SimpleRNN mostrou-se
eficaz conforme destacado pelas literaturas pesquisadas.

Embora analisando o resultado das WordCloud, perceba-
se que o contexto principal das palavras ndo se alterou em
relagdo a quantidade de letras de musica em cada uma das
trés bases, nota-se que € possivel utilizar este mesmo conceito
com uma base menor porém pré-filtrada para obter melhor
performance e resultados. Foi o caso da base segmentada pelo
tema Emotions, que atingiu a melhor acuricia, com menores
resultados na funcdo de perda como mostrou a Tabela IV e
conseguiu gerar letras com sentido que podem de fato ajudar
na criatividade do misico compositor.

Em relacdo as demais bases, também tiveram alguns pontos
de interesse. A base completa de 3.250 letras, conseguiu um
bom resultado na geragdo de letras, mas pelo fato de possuir
diferentes temas relacionados a letra obtida pode ficar confusa.
Embora com menos erros de grafia e palavras que ndo existem,
0 seu principal ponto positivo, também foi a que teve o maior
tempo de treinamento. A base de um artista especifico com
168 letras embora um volume pequeno, representou ainda o
contexto das letras do estilo, mas acabou gerando letra com
maior erros de palavras que nao existem.

O uso da IA com Redes Neurais, pode ser aplicado satis-
fatoriamente nas dreas de entretenimento musical e estimular
a criatividade para facilitar o processo de composicao, favore-
cendo a velocidade e continuidade na producdo de conteddo.

Com base neste estudo, espera-se em trabalhos futuros a
utilizacdo de outras metodologias de geragcdo de texto, para
comparar e explorar o uso utilizando a mesma base de entrada
pré-processada por tema. Visando uma melhor constru¢do do
vocabuldrio, atribui¢do de rimas, melhoria no contexto e custo
computacional.

(1]

(2]

(6]

(71

(8]

(91

[10]

[11]

[12]

[13]
[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

REFERENCIAS

C. R. M. Serra and J. M. de Carvalho, “A arte musical e seu
ensino: Desafios e possibilidades do empreendedorismo criativo frente
a pandemia de covid-19,” Repositorio Institucional UNESP, 2020.
[Online]. Available: http://hdl.handle.net/11449/202379

A. C. Cerqueira, “Viver de musica: Empreendedorismo cultural e
precarizacdo do trabalho,” Cadernos De Estudos Sociais, vol. 33, no. 1,
pp. 85-107, 2018. [Online]. Available: https://periodicos.fundaj.gov.br/
CAD/article/view/1677

A. Triantafyllaki and V. Rowe, “Employing technology in creative
music making: Case studies of classroom applications,” 2019. [Online].
Available: https://doi.org/10.34624/musichildren.v0i0.1021

1. B. Gorbunova and S. V. Chibirev, “Modeling the process of musical
creativity in musical instrument digital interface format,” Revista
de Ciencias Humanas y Sociales, vol. 35, no. 22, pp. 392-409,
2019. [Online]. Available: https://dialnet.unirioja.es/descarga/articulo/
8307925.pdf

——, “Mathematical modeling of musical creative process,” 2019 3rd
International Conference on Art Design, Language, and Humanities,
vol. 3, 2019. [Online]. Available: https://www.elibrary.ru/item.asp?id=
41353901

D. M. Thomas and S. Mathur, “Data analysis by web scraping
using python,” 2019 3rd International conference on Electronics,
Communication and Aerospace Technology (ICECA), 2019. [Online].
Available: https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8822022

E. O. Urtaza, “Identity, cosmopolitanism and education in extreme
metal bands: The case of finland,” Sociedad Espariola de Historia de
la Educacion - HME, vol. 57, no. 12, pp. 271-302, 2020. [Online].
Available: https://repositorio.unesp.br/handle/11449/202379

P. Potash, A. Romanov, and A. Rumshisky, “Ghostwriter: Using an
Istm for automatic rap lyric generation,” Proceedings of the 2015
Conference on Empirical Methods in Natural Language, p. 1919-1924,
2015. [Online]. Available: https://aclanthology.org/D15-1221.pdf

H. Liu and Q. Y. anb William Yang Wang, “Towards explainable
nlp: A generative explanation framework for text classification,” 2019.
[Online]. Available: https://doi.org/10.48550/arXiv.1811.00196

A. Saeed, S. Ilic, and E. Zangerle, “Creative gans for generating
poems, lyrics, and metaphors,” 2019. [Online]. Available: https:
//doi.org/10.48550/arXiv.1909.09534

U. Fayyad, G. Piatetsky-Shapiro, and P. Smyth, “From data mining to
knowledge discovery in databases,” Al Magazine, vol. 17, no. 3, 1996.
[Online]. Available: https://doi.org/10.1609/aimag.v17i3.1230

D. N. Wilke, P. W. Cleary, and N. Govender, “From discrete element
simulation data to process insights,” EPJ Web of Conferences, 2021.
[Online]. Available: https://doi.org/10.1051/epjcont/202124915001

K. Faceli, A. Lorena, J. Gama, and T. Almeida, Inteligéncia Artificial -
Uma Abordagem de Aprendizado de Mdquina. LTC, 2011, vol. 1.

R. Rana, “Heavy metal: A musical subculture and literature,” Ph.D.
dissertation, Kirtipur, Kathmandu, Nepal, 2021.

P. Liu, W. Yuan, J. Fu, Z. Jiang, H. Hayashi, and G. Neubig,
“Pre-train, prompt, and predict: A systematic survey of prompting
methods in natural language processing,” 2021. [Online]. Available:
https://doi.org/10.48550/arXiv.2107.13586

A. Ankan and A. Panda, PROC. OF THE 14th PYTHON IN SCIENCE
CONF, 2015. [Online]. Available: https://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/
download?doi=10.1.1.986.409&rep=rep1 &type=pdf

A. Ferrario and M. Naegelin, “The art of natural language processing:
Classical, modern and contemporary approaches to text document
classification,” 2020. [Online]. Available: https://ssrn.com/abstract=

3547887

T. Mitchell, Machine  Learning. McGraw-Hill  Sci-
ence/Engineering/Math, 1997, vol. 1.

D. P. Kingma and J. Ba, “Adam: A method for stochastic

optimization,” Published as a conference paper at the 3rd International
Conference for Learning Representations, 2015. [Online]. Available:
https://doi.org/10.48550/arXiv.1412.6980

F. Heimerl, S. Lohmann, S. Lange, and T. Ertl, “Word cloud explorer:
Text analytics based on word clouds,” Hawaii International Conference
on System Sciences, 2014.



