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Resumo: Na teoria musical, o contraponto € uma técnica compositiva que permite a
adi¢do de novas melodias a um cantus firmus por meio do uso de restri¢cdes ldgicas.
O algoritmo proposto neste artigo utiliza o método de aprendizagem por reforco Q-
Learning pararesolver o problema do contraponto de primeira espécie. Para reali-
zar essa tarefa, € utilizado um conjunto de regras que geram recompensas € que
atualizam iterativamente o modelo. Ao final de todo o processo, o sistema produz
uma nova melodia adequada a melodia de referéncia. Esse artigo apresenta detalhes
da implementacdo e uma breve discussdo dos resultados.

Palavras-chave: Aprendizagem Auténoma de Musica, Aprendizagem de Maquina,
Contraponto Musical.

Abstract: In music theory, counterpoint is a compositional technique that allows
you to add new melodies to an existing music part by the use of logic restrictions.
The algorithm proposed in this paper uses the reinforcement learning algorithm Q-
learning to solve the problem of composition of the first species counterpoint. To
accomplish this task, a set of nine constraints are used to generate the rewards and
update the model. The system converges to a solution that maximizes the reward
using an iterative process. At the end of the entire process, the system produces a
new melody that fits the reference part. This document presents the implementation
details and a brief discussion about the obtained results.

Keywords: Music’s autonomous learning, Machine’s learning, musical counterpoint.

1. Introducao

O presente texto transita entre a Musica e a Informética e esta orga-
nizado em trés se¢des principais. Na proxima, secdo 2, serdo apresentados
alguns artigos referentes ao estado da arte. Na secdo 3, serdo apresentados
aspectos musicais delimitadores, que serviram de critérios para a
implementagdo do algoritmo proposto; e na se¢io posterior, se¢do 4, serd
detalhado o0 modelo implementado. Na se¢do 5, serdo apresentados resulta-
dos do algoritmo para alguns exemplos de teste e, por fim, serd apresentada
uma breve conclusdo. Seu objetivo € apresentar resultados parciais de uma
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pesquisa em andamento, que busca alternativas facilitadoras ao estudo de
contraponto, numa perspectiva educacional contemporanea, fazendo uso
das novas tecnologias da informag¢do e comunicag@o, com vistas a favore-
cer e agilizar o processo de ensino-aprendizagem deste conteido, em parti-
cular no contexto da educacdo a distancia, mediada pela internet.

Dificuldades tipicas do estudo de Contraponto tornam-se particular-
mente complexas sob essas condi¢des. O software aqui apresentado, por
exemplo, surgiu de necessidades operacionais decorrentes tanto da veloci-
dade de respostas necessdrias aos alunos durante o ensino do contraponto
em ambiente virtual, como do acimulo de trabalhos por serem corrigidos, no
ambito do curso Licenciatura em Misica modalidade EAD da UFRGS e
Universidades Parceiras (PROLICENMUS). Na matriz curricular deste
curso, por principio adequada ao atendimento concomitante de um grande
contingente de alunos, a interdisciplina Sistemas de Organizacdo Sonora
(SOS) foi a origem e é o campo de testes, para o desenvolvimento deste
projeto. Também serd sua principal favorecida, a medida que € nela, que
sdo oferecidas as unidades de estudo especificas de contraponto.

O estudo do contraponto define diretrizes para composi¢do de melodi-
as sobrepostas em duas ou mais vozes. Considerando também que hd uma
dependéncia harmonica entre as vozes, tais regras buscam delimitar o con-
junto de notas que mais bem combinam entre si para formar uma estrutura
eufonica. A expressdo punctus contra punctum, derivado do latim e signi-
ficando "ponto contra ponto" ou "nota contra nota" surgiu a partir da cons-
trucdo de novas vozes em relacdo a uma melodia referencial, conhecida
como cantus firmus. Ha vérios niveis de complexidade no estudo do
contraponto, sendo o contraponto de primeira espécie o mais simples. Neste
tipo de contraponto, para cada nota do cantus firmus, ha uma Unica contra
nota na segunda voz. A utilizagdo de computadores para efetuar a tarefa de
composi¢do ndo é recente. Em 1958 [1], j4 eram pesquisadas formas de
realizar essa tarefa com auxilio de computadores digitais. Atualmente, com
o desenvolvimento da drea de aprendizagem de miquina, novos algoritmos
estdo sendo criados e envolvem diferentes aspectos musicais no processo
de resolucdo do problema do contraponto. O contraponto de primeira espé-
cie envolve um conjunto de principios que estio intimamente ligados as pro-
priedades da musica, em especial, aos intervalos melddicos e harmonicos.
Assim, na musica tradicional, o processo compositivo de uma nova melodia
(voz) baseia-se num conjunto de regras, as quais formam restri¢des que
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servem de base para os algoritmos de aprendizagem no processo de criacao
da melodia do contraponto.

Durante a revisdo bibliografica, verificou-se que hd um ndmero muito
pequeno de trabalhos relacionados ao problema proposto neste artigo, ou
seja, trabalhos que propdem sistemas para composicao focada no problema
do contraponto musical. Isso mostra que o problema estd em aberto e per-
mite que novas técnicas sejam desenvolvidas para melhorar os exercicios
de composi¢do musical auxiliados por computador. O sistema desenvolvido
utiliza como base o algoritmo de aprendizagem por reforco Q-Learning, o
qual é largamente empregado na aprendizagem de mdquina e se tem mos-
trado eficaz em processos compositivos autobnomos, onde sistemas
computacionais aprendem e devolvem solucdes para processos criativos.

2. Estado da arte

Adiloglu e Alpaslan [2] desenvolveram um algoritmo que utiliza redes
neurais artificiais para geracdo de melodias que respeitam as regras de
contraponto de primeira espécie. A rede neural artificial proposta pelos au-
tores possui uma camada de entrada, uma de saida e varias camadas ocul-
tas. O contraponto € criado por pares consecutivos de notas que sio repre-
sentadas por nodos (e seus respectivos pesos) da rede. A rede foi treinada
com diferentes melodias previamente classificadas como contraponto de
primeira espécie. Os autores nomearam o sistema resultante de Neuro
Composer.

Outra proposta que utiliza aprendizagem de mdquina foi desenvolvida
por Yilmaz e Telatar [3]. A técnica proposta por esses autores utiliza 16gica
Fuzzy para harmonizar melodias. Novamente, o algoritmo foi aplicado em
problemas de contraponto de primeira espécie, ou seja, nota-contra-nota. O
método desenvolvido pelos autores utiliza regras impostas pela teoria musi-
cal para regular as fun¢des membro (fuzzy membership functions). Além
disso, o método permite que o musico arranjador ou compositor possa apli-
car suas preferéncias estilisticas ao resultado final, simplesmente ajustando
as formas das fun¢des membro.

Aguilera et al [4] desenvolveram um modelo probabilistico para o pro-
blema de contraponto musical. Os autores argumentam que o fato da técni-
ca ndo ser deterministica possibilita a geracdo de diferentes melodias para
um mesmo cantus firmus. I1sso é um fator relevante que estd presente nas
demais técnicas que utilizam outros algoritmos de aprendizagem [2] [3] [5],
as quais incorporam também essa caracteristica ndo deterministica, geran-
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do diferentes possibilidades. Esse ¢ um ponto importante, pois permite que o
algoritmo seja criativo e seu resultado, uma expressao artistica. Em [4], os
autores nio se preocuparam com as caracteristicas estilisticas da melodia e
focaram apenas nas regras de contraponto e também no aspecto harmoni-
co.

Visando considerar os aspectos estilisticos e também a forma da com-
posicdo, Amnuaisuk [5] prop6ds um algoritmo baseado no aprendizado por
reforco. O algoritmo utiliza Q-learning para aprender o melhor conjunto de
notas que se encaixa ao cantus firmus. Em seu modelo, cada estado é uma
nota do contraponto e uma agdo é definida como um dos possiveis interva-
los que a préxima nota (proximo estado) pode ter. A escolha da préxima
nota leva em consideragdo o valor de utilidade do par Q (s,a). A recompen-
sa é calculada por meio de um conjunto de restri¢des que penaliza a escolha
da préxima nota com base nos principios de contraponto. Além das diretri-
zes de contraponto, a recompensa leva em consideracao também o contex-
to harmonico obtido através da andlise musical.

O trabalho de Amnuausuk serviu de base para a implementagcdo do
algoritmo descrito neste artigo. Na proxima secdo deste documento serd
descrito com maiores detalhes o modelo proposto para gerar melodias de
contraponto de primeira espécie.

Cantus Firmus (Tenor)

Accompaniment (Bass) Alternative 1 - Likelihood Based Selection
Accompaniment (Bass) Alternative 2 - Likelihood Based Selection

Accompaniment (Bass) Alternative 3 - Likelihood Based Selection

== 1 T T 1 ;i T T ¥ — T T T T

Figure 1: Resultado obtido com o algoritmo proposto por Yilmaz e Telatar [3].

3. Aspectos Musicais

Para que se torne capaz de apresentar e operar com alternativas
variadas diante de um mesmo estimulo, a maquina deve ser treinada. Sua
aprendizagem decorre do estabelecimento de regras devidamente associa-
das a um conjunto de acdes de reforgos positivos ou negativos. As regras do
treinamento pertinente ao caso sdo aquelas que conduzem a um cantus
firmus dado. Os refor¢os, por sua vez, sao decorrentes tanto de prioriza¢des
estabelecidas entre regras, como de exclusdes de alternativas inadequadas,
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eventualmente propostas pelo algoritmo. O conjunto de op¢des que emer-
gem deste processo acabam por configurar melhores ou piores alternativas,
do ponto de vista artistico e estilistico proposto. Tal controle externo ¢é rea-
lizado por um especialista, cuja compreensdo musical deve, ao longo do
desenvolvimento do referido processo de aprendizagem de médquina, ir sen-
do absorvida por ela.

O principal critério (ou restricdo) que deve ser observado € a presen-
ca de intervalos consonantes formados entre a nota cantus firmus e a
contranota. O oposto também € verdadeiro. Entdo, tais fatos expressam a
regra mais importante do contraponto de primeira espécie: dissonancias sao
evitadas. Um segundo aspecto que deve ser observado é o contorno mel6-
dico formado pela voz que estd sendo criada, cuja extensdo, por um lado,
ndo deve cruzar a voz do cantus firmus e também ndo deve possuir saltos
intervalares melddicos muito grandes; por outro, deve priorizar movimentos
contrarios entre as vozes. Outros critérios também sdo importantes, como
evitar a presenca indesejada de intervalos de quintas e oitavas paralelas, por
exemplo. Um inventério completo das diretrizes referentes ao contraponto
de primeira espécie, na ordem em que foram priorizadas e no modo como
foram inter-relacionadas foi sendo obtido ao longo do trabalho, conforme
explicitado a seguir.

Partiu-se do conjunto de critérios convencionais, pertencentes a teoria
da miusica, no ambito do estudo do contraponto de primeira espécie, consi-
derados em trés grandes grupos: critérios referentes a nota escolhida como
inicial e final, critérios referentes a combinacdo entre as vozes, ao relacio-
nar o cantus firmus com a nova melodia criada; e critérios referentes aos
movimentos melédicos de uma mesma voz, no caso, a correspondente a
nova melodia criada.

Esses critérios podem ser hierarquicamente categorizados, da seguinte
forma:

1. Nota inicial e final

(a) Iniciar e terminar com a tonica no baixo.

(b) Iniciar e terminar com a tOnica na voz superior, sempre que
possivel.

(c) Se ndo iniciar ou terminar com a tonica na parte superior,
dar preferéncia (nesta ordem) por: quinta, terca e sexta.
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2. Combinagdo entre as vozes

(a) Evitar, sempre, quintas e oitavas paralelas.

(b) Evitar, dentro do possivel, mais de trés intervalos paralelos iguais
(por exemplo, até trés tercas paralelas)

(c) Dar preferéncia por certo tipo de movimento, na relagcdo entre as
vozes, na seguinte ordem: contrério, obliquo, direto e paralelo.

3. Movimento melédico na mesma voz

(a) Grau conjunto

(b) Salto de terca, quarta, quinta justa, sexta e oitava justa (nesta or
dem de preferéncia). Evitam-se saltos dissonantes (aumentados ou
diminutos, sétimas maiores ou menores). Apds um salto em uma dire
¢do (ascendente ou descendente), preferir grau conjunto na direcio
oposta.

Os critérios anteriormente explicitados sdo regidos por quatro regras
bésicas, quais sejam:

1. Intervalos harmonicos devem ser obrigatoriamente formados por
consonancias.

2. Quintas e oitavas paralelas devem ser evitadas.

3. Movimento contrario e obliquo devem ter preferéncia sobre movi
mentos diretos e paralelos; e

4. Movimento melddicos preferenciais sdo aqueles constituidos por
graus conjuntos, pois saltos devem ser usados principalmente para
gerar contraste melddico em relag@o aos graus conjuntos, € nd0 como
primeiras opgdes.

Avaliando, contudo, os resultados do algoritmo na fase de treinamen-
to, percebeu-se que uma hierarquia de regras emergiu da configuracio dos
pesos das recompensas, no algoritmo de aprendizagem por refor¢o, confor-
me serd visto na secao seguinte, em particular no tépico 4.2.

4. Modelo

A motivacdo para o uso de aprendizagem por refor¢o baseia-se na
possibilidade de modelar o sistema como uma representacdo do processo
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real de avaliacdo do resultado musical a partir dos principios do contraponto,
por um critico. Assim, as a¢cdes do agente sdo penalizadas seguindo os cri-
térios musicais do contraponto de primeira espécie. Tais penalizagdes con-
duzem o agente na tomada de decisdes, onde, com o passar do tempo, ele
obtém a convergéncia para escolha das notas mais adequadas na melodia
de contraponto. Tal processo permite que, para cada rodada do programa,
dada a presenca de certa aleatoriedade na escolhas das acdes (notas), uma
nova melodia seja gerada, imprimindo assim uma caracteristica artistica a
solugdo.

Para modelar o problema, foi escolhido o algoritmo Q-learning, o qual
se adapta bem a esse tipo de abordagem. O algoritmo Q-learning é mode-
lado por meio de um agente, um conjunto de estados S e um conjunto de
acoes A para cada estado. No caso do problema de contraponto, os estados
sdo as possiveis notas musicais que formardo a melodia e as agdes sdo
interpretadas como a escolha da préxima nota. Ao executar uma agdo, num
determinado estado, hd uma transi¢cdo do estado atual para o préximo esta-
do, que representa a nota escolhida de acordo com a ag@o.

Cada transicdo representa um passo e o total de passos representa um
episddio. A quantidade de passos por episddio € igual ao total de notas da
melodia do cantus firmus. Assim, como o contraponto é de primeira espé-
cie e haverd uma contranota para cada nota da melodia de referéncia, cada
passo representa a transi¢do de uma nota para sua subsequente.

Por outro lado, como o espago de estados é muito grande, é necessé-
rio restringir as possibilidades de escolha de notas para tornar o problema
tratavel. A restri¢do nesse caso foi feita utilizando-se um conjunto com ape-
nas duas oitavas, porém, como poderd ser visto mais adiante, o sistema &
configurdvel e permite facilmente a expansao do conjunto de possibilidades.

Ao executar uma aco a € A , o agente move-se de um estado para
outro e recebe uma recompensa, que € associada a cada par estado-agdo.
Essa recompensa é expressa numericamente e ¢ positiva quando o movi-
mento for adequado e negativa, em caso contrdrio. O objetivo do agente é
maximizar o total de recompensas que ele recebe durante um episédio, ou
seja, maximizar as recompensas ao colocar todas as notas da melodia de
contraponto. Isso é feito aprendendo a acdo 6tima para cada estado.

O algoritmo Q-learning utiliza uma fun¢do para calcular a qualidade
das combinacgdes de um estado-acio:  Q:SXA—R . Inicialmente, antes
de iniciar o aprendizado, os pares em Q possuem valores arbitrarios. Duran-
te o treinamento, a cada recompensa recebida depois de ter executado uma
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acdo e troca de estado, o valor de Q(s,a) € atualizado pela seguinte expres-
8d0:

Q(s¢,a¢) = Q(s¢,a¢) + @y X [R(St) + ’YT;llilliQ(StJrl,atJrl) — Q54 a4) (1)

onde o € a taxa de aprendizado e y € o fator de desconto. O fator de des-
conto determina o peso no tempo presente dos valores dos reforgos futuros.
Como pode ser visto na equagao de avaliacdo, o algoritmo Q-learning
€ baseado num simples processo iterativo, onde os valores de Q sdo
atualizados a cada novo passo; ou seja, valores do passado sao levados
em consideracdo e, a cada passo, sdo atualizados por corre¢des rece-
bidas por intermédio de informagdes futuras. A tabela 1 apresenta um
pseudocddigo do algoritmo Q-learning.

Tabela 1: Algoritmo Q-learning

Inicializagdo Qfz.a) arbitrario
Repetir para cada epizsddio:
Inicializar 5
R.epetir para cada passo do episodio:
Escolher 2 de £ usando a politica z-gulosa denvadade 0
Executaracio a,observarr,

até £ ser terminal ou o numers maximo de passos for alcangado

4.1. Espaco estado-acao

A representacdo do espaco estado acdo é o nicleo principal do
algoritmo. No contexto do contraponto tonal de primeira espécie, utilizando
a escala musical temperada, para cada nota do cantus firmus é possivel
selecionar uma nota dentre um conjunto total de 8xn, onde n representa o
nimero de oitavas consideradas. Por exemplo, para uma faixa de quatro
oitavas, o nimero de possibilidades a cada estado é de 32 intervalos'. Vi-

1 Sao considerados apenas os intervalos referentes aos graus da escala. Alteracdes
(sustenidos/bemois) ndo sdo consideradas no contraponto de primeira espécie.
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sando limitar a quantidade de intervalos e tornar, por consequéncia, o pro-
blema tratdvel para a utilizacdo de melodias longas, foi definido n=2 neste
trabalho. Essa configuracao justifica-se uma vez que no contraponto ndo é
desejavel realizar saltos muito grandes entre as notas de uma mesma voz.
Além disso, dificilmente uma voz terd mais do que duas oitavas de exten-
sao.

A figura 2 ilustra o conjunto de estados que sao disponiveis ao algoritmo
Q-learning para o problema do contraponto. O eixo horizontal representa o
nimero de passos, cada um associado a uma nota do cantus firmus. Neste
exemplo, foi utilizada a melodia de uma canc¢do folcldrica brasileira intitulada
Marcha Soldado. O eixo vertical representa as possiveis notas escolhidas
pelas acdes. Nesta figura, a intensidade de cada célula representa o valor
de retorno das recompensas, ou seja, o valor atual de Q (s,a).

] 10 15 20 25 30 35 40 45

Figura2: Snapshot da matriz Q durante o processo iterativo do algoritmo Q-
learning. Essa matriz representa, em cada célula, o valor atual das recompensas
para cada par estado-acao. Cada coluna da matriz representa um passo e a
largura total da matriz representa um episodio.

4.2. Restricoes e valores de recompensa

Para cada ac@o do agente, hd uma transi¢do e uma recompensa. A
recompensa recebida é calculada de forma semelhante a utilizada por
Amnuaisuk [5], o qual, por sua vez, utiliza critérios baseados nas diretrizes
da teoria musical. A tabela 2 apresenta o conjunto de regras utilizadas, bem
como o peso associado a cada uma delas. Amnuaisuk utiliza valores simétri-
cos e de mesma magnitude para retornos positivos e negativos. Na técnica
proposta por este artigo, apds diversos experimentos, foram definidos pesos
com valores diferenciados para cada uma das regras. A escolha destes
pesos foi feita com base na avaliacdo de um especialista que validava os
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resultados gerados pelo algoritmo. Sempre que um critério ndo era obedeci-
do, seu peso era aumentado.

Il'abela 2: Regras para o calculo da recompensa

Cnténos/Festngdes Becompensa
Ammuaisuk [3]  Esta proposta
Cuntas e oitavas paralelas 0.1 —I
Cruzamento entre vozes 0.1 -1
Ezpagamento entre vozes malor que wma oltava 0.1 -2
MNotasrepetidas 0.1 -2
Sextase tergas paralelas 0.1 -2
Saltos melodicos grandes 0.1 -25
Dissonincias —0.1 =500
Progresstes comintervalos consonantes 0.1 +130
Mowvimento contrano 0.1 15

E preciso uma nota explicativa para as regras Dissondncias e Pro-
gressoes com intervalos consonantes. Essas duas sdo as regras funda-
mentais que norteiam o algoritmo para gerar o contraponto em primeira
espécie. A regra "Dissondncias" evita intervalos considerados dissonantes.
Por isso, na prética, a penalizacdo com o peso negativamente grande exclui
quase que totalmente a possibilidade da existéncia de tal tipo de intervalo. O
oposto acontece com a regra "Progressées com intervalos consonantes",
onde o peso positivamente grande empurra a convergéncia da solugdo para
0 conjunto de notas consonantes.

5. Testes e analise de resultados

O algoritmo foi implementado no MATLAB e os testes realizados
foram supervisionados por um especialista. Assim, duas formas de avalia-
¢do foram utilizadas para verificar a acurécia do sistema. A primeira foi a
convergéncia da soma da recompensa obtida ao final de cada episddio de
treinamento. A segunda forma de avaliacdo levou em consideracio as dire-
trizes do contraponto e também a qualidade musical da melodia gerada pelo
algoritmo.

A figura 3 mostra o processo de convergéncia dos valores de Q (s,a)
durante 100 episddios de treinamento. Durante os testes do programa, foi
utilizado y=0.8 como fator de desconto e 0t=0.5 como taxa de aprendizado.
Para tornar o algoritmo e-guloso, utilizou-se €=0.2. O valor de o e € decaem
linearmente a medida que o nimero de episddios cresce.
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Figura 3: Convergéncia do algoritmo Q-Learning durante 100 episodios de
treinamento.

O algoritmo foi testado com diferentes melodias e obteve resultados
satisfatérios para a maioria delas. A partir destes resultados pode-se perce-
ber que o sistema nio consegue gerar melodias com contexto harmonico.
Desta forma, para garantir que a melodia obedega os critérios de contraponto
em primeira espécie e também siga um encadeamento harmdnico coerente,
serd necessdrio adicionar uma representacao do contexto. A figura 4 ilustra
o resultado da criacdo melddica pelo algoritmo proposto para a cangdo fol-
clérica brasileira "Marcha Soldado", sem que ja tenha sido associado ao
processo de limitagdes harmonicas nem preferéncias estilisticas, de sensibi-
lidade mais artistica, pertinentes ao caso. De um ponto de vista mais con-
vencional sobre o contraponto, o exemplo gerado pelo algoritmo tem alguns
erros, como o final da primeira frase (segunda metade do segundo compas-
s0), que deveria ser sobre um campo harmonico de dominante. Com o apri-
moramento do algoritmo, serdo oportunamente incluidos outros critérios como
os que evitardo intervalos harmoénicos de 4a Justa da melodia em relacio
ao baixo, considerados como dissonancia.
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Figura4: Resultado obtido com o algoritmo para a melodia da cancio folclérica
'"Marcha Soldado"', usada como cantus firmus.A melodia de contraponto foi
criada na voz inferior.
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6. Consideracoes finais

O algoritmo proposto neste trabalho utiliza aprendizado por refor¢o
para solucionar o problema de composi¢do por contraponto de primeira es-
pécie. Mais especificamente, a técnica implementada ¢ baseada no traba-
lho de Amnuaisuk [5] e utiliza Q-Learning. Para tanto, o algoritmo utiliza
um conjunto de estados possiveis que estdo relacionados com as notas do
contraponto e as agdes representam o ato de inserir uma nova nota na
melodia. A recompensa do algoritmo de aprendizagem por reforco é feita de
acordo com as avaliacdes das regras relativas ao contraponto de primeira
espécie. Ap6s um nimero determinado de episddios, o algoritmo converge
para uma solucgdo 6tima ndo global, mas que respeita essas regras em dife-
rentes solucdes. A vantagem da solugdo ndo ser tnica € que o sistema
permite, a cada novo treinamento, a criacdo de uma nova melodia, garantin-
do uma caracteristica artistica ao modelo. Também permite que, em caso
de o software ser utilizado na correcio de trabalhos de alunos, por exemplo,
o mesmo forneca um grande conjunto de alternativas possiveis, detectando
apenas erros reais.

Os estudos preliminares jd realizados indicam que, de fato, o problema
aqui proposto € atual, bastante relevante e tem muitas aplicacdes no contex-
to musical, servindo de apoio ao ensino e/ou a performance. A utilizacio do
algoritmo Q-learning como solugdo de aprendizado por reforco para o pro-
blema do contraponto de primeira espécie mostrou-se possivel e coerente
com as abordagens tradicionais baseadas na teoria musical. Os testes mos-
traram que, para cada cantus firmus, o sistema cria um conjunto expressi-
vo de possiveis melodias que respeitam as restricdes impostas pelas regras
de contraponto e que imprimem caracteristicas artisticas as solu¢des. Como
trabalhos futuros, pretende-se incluir o contexto harmodnico ao sistema e
também, por intermédio da supervisio de um especialista, adicionar um con-
junto de testes para avaliar a acurdcia do modelo.
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