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RESUMO

Qualquer musico, com um minimo de experiéncia, sabe que tocar uma musica da forma
exata como ela esta grafada resulta em algo mecanico e artificial. De fato, a representagao
simbdlica da musica ou notagdo serve apenas como um guia para o musico, que a modifica
de acordo com suas intenc¢oes musicais, com um conjunto de regras, aprendidas durante
o decorrer de sua vida musical e, em sua grande maioria, nao explicitas, e de acordo com
uma andlise, ainda que superficial e intuitiva, da obra a ser interpretada. A forma como
a musica é variada pelo musico dd-se o nome de interpretacao.

Diversas pesquisas estudam variados aspectos deste fenomeno. Resultados mostram
que, apesar de tratar-se de uma forma de arte, existem aspectos em comum nos diferentes
intérpretes e em diferentes interpretagoes. KEstas pesquisas concentram-se, todavia, na
Musica Cléssica composta para piano, o que exclui partes significativas do repertorio
musical, em especial, a Musica Popular Brasileira, em estilos como a Bossa Nova e o
Samba, e em outros instrumentos como, por exemplo, o violao. Por outro lado, na
Computacao Musical, diversos pesquisadores tém desenvolvido métodos para a andlise
automatica de interpretacoes. Dentre eles, alguns utilizam a Aprendizagem de Maquina
e a Mineragao de Dados, mas ainda restringem-se a andlise da Miusica Classica composta
para piano.

A despeito dessas pesquisas, existe um grande nimero de questdes sobre a inter-
pretacao que permanecem sem resposta. No presente trabalho, explorou-se um sub-
conjunto particular dessas questoes, a saber: questoes que tratam de como o acompa-
nhamento ritmico ao violao na Bossa Nova é construido pelos intérpretes. Neste novo
escopo, o trabalho de descoberta automaética de conhecimento musical partiu de um ele-
mento estrutural unificador, o padrao ritmico, e estabeleceu um conjunto de processos
computacionais e algoritmos para a extracao automatica que forneceram elementos para
uma melhor compreensao do fenémeno.

Resultaram da pesquisa as seguintes contribui¢oes: um algoritmo para a derivacao do
dedilhado da mao direita do violonista; uma representacao textual desse dedilhado, assim
como um processo para a reducao da dimensionalidade dessa representacao; adaptacoes
de algoritmos de extracao de padroes; além de um conjunto de dados tratados e de

ferramentas de anélise automatica.
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ABSTRACT

It is common sense that playing music in the exact way it is written in the score results in
a mechanical and uninteresting succession of sounds. In fact, the score is just a guide to
the musician, who changes it according to his musical intentions, to some sort of empirical
analysis of the musical structure and performance rules he learned during his musical life.
These modifications are called expressive performance.

Several researchers study different aspects of expressive performance. Results show
that, although expressive performance is an art form, it still has common features across
performers and performances. However, these results are restricted to Classical Music
composed for the piano. Musical styles such as Bossa Nova and Samba and instruments
like the acoustic guitar are rarely studied. In Computer Music, other researchers are
concerned with the automatic analysis of expression. Some of them use techniques from
fields such as Machine Learning and Data Mining in order to build models of musical
expression. Nevertheless, they still analyze Classical Music composed for the piano.

Despite all efforts, there still is a great number of unanswered questions about ex-
pressive performance. In this work, we explored a particular subset of these questions:
Actually, how Bossa Nova’s rhythmic accompaniment is built by the performers. Gi-
ven this new scope, we used a single unifying structural element, the rhythmic pattern,
and established computational processes and algorithms whose results provided a better
understanding of the phenomenon.

The work resulted in the following contributions: an algorithm for the induction of
the guitarist’s right hand fingering; a textual representation of the fingering, as well as
a process for dimensionality reduction of this fingering; pattern extraction algorithm’s
adaptations; and a prepared data set, as well as computational tools for the automatic

rhythmic analysis.

Keywords: Artificial Intelligence, Computer Music, Intelligent Data Analysis, Machine

Learning, expressive performance, rhythm, rhythmic pattern, Bossa nova
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

As tentativas de estudo da Musica através de méaquinas véem de longa data. Quando
Charles Babagge, nos idos de 1842, concebeu a sua Maquina Analitica, Lady Ada Lovelace
fez a seguinte observagao acerca de suas possibilidades (apud [Rich e Knight, 1993| p. 7-

8]):

“O mecanismo operacional pode até entrar em acdo independentemente
de ter um objeto no qual operar (€ claro que neste caso nenhum
resultado podera ser desenvolvido). Novamente, ele pode operar sobre
outras coisas que ndo numeros, caso haja objetos cujas relacbes mdatuas
fundamentais possam ser expressas pela ciéncia abstrata das operacdes e
que devam também ser suscetiveis a adaptacdes, a acao da notacao
operacional e ao mecanismo da maquina. Supondo-se, por exemplo, que
as relacbes fundamentais dos sons na ciéncia da harmonia e da
composicdao musical sejam suscetiveis a tais expressbes e adaptacoes, a
maaquina poderia entdo compor pecas de musica elaboradas e cientificas
em qualquer grau de complexidade ou extensao”.

—ADA LOVELACE

Foi, no entanto, apenas com o advento dos computadores, apds a Segunda Guerra
Mundial, que idéias como essa puderam, de fato, ser postas em pratica.

Um dos motivos deste crescente interesse é que a Miusica oferece aos pesquisadores
um conjunto de problemas cujas formalizacao e investigacao via computador sao bastante
complexas [Balaban et al., 1992]. Na Muisica, estao em jogo, ao mesmo tempo, elementos
subjetivos, tais como criatividade, emocao e intuigao, e elementos formais e estruturais,
que permitem, por exemplo, classificar uma obra como pertencente a um determinado es-
tilo ou compositor. Por que é possivel diferenciar musicas compostas por Bach e por Joao
Gilberto, ou ainda diferenciar musicas compostas pelo mesmo compositor em diferentes
fases composicionais (Beethoven em sua primeira fase vs. Beethoven em sua terceira e
ultima fase)? Serd que isto se deve apenas a um elemento cultural ou intuitivo, ou serd
que existe algum elemento estrutural, intrinseco a prépria musica, que possibilita que

esta distingao se torne possivel?



2 INTRODUCAO

Um dos problemas que tem despertado a atencao de pesquisadores € o da interpretacao
musical, ou melhor posto, o da compreensao deste fenomeno. Qualquer musico, com um
minimo de experiéncia, sabe que tocar uma misica da forma exata como ela esta grafada
resulta em algo mecanico e artificial. De fato, a representacao simbdlica da misica ou
notagdo, quando existente, serve apenas como um guia para o musico, que a modifica
de acordo com suas intenc¢oes musicais, com um conjunto de regras, aprendidas durante
o decorrer de sua vida musical e, em sua grande maioria, nao explicitas, e de acordo
com uma analise, ainda que superficial e intuitiva, da obra a ser interpretada. Este
conjunto de acoes realizadas pelo musico resulta, na pratica, na variacao de diversos
parametros musicais: aceleracao ou desaceleracao do ritmo, aumento ou diminuicao da
intensidade (dinamica), modifica¢oes na articulagdo dos eventos (colocacao de staccati,
ligadurausﬂ7 etc.), entre outros [Widmer, 199§]. A este conjunto de variagoes da-se o nome
de interpretacao musical.

De uma maneira geral, como notado por Palmer [Palmer, 1997, a grande maioria
dos estudos sobre a interpretacao se concentra em obras para as quais existe uma parti-
tura disponivel, em especial na Musica Clédssica composta para piano. Além disso, muito
se avangou na analise harmonica e melddica, hoje consolidadas e estudadas nos conser-
vatorios como disciplinas praticas. No entanto, apesar de seu importante papel, diversas
questoes interessantes sobre o ritmo e sua interpretacao permanecem em aberto. Alguns
exemplos de questoes sao: dada a infinidade de ritmos possiveis, que fatores levam os
musicos, compositores e intérpretes a considerarem certas combinagoes ritmicas apropri-
adas e outras nao? Estes fatores sdo os mesmos em todos os estilos musicais (Musica
Classica e Bossa Nova, por exemplo), isto é, estes fatores sdo universais? Sera que existe
alguma influéncia cultural na determinacao destes fatores? Além destas, outras tantas

perguntas semelhantes poderiam ser, ainda, formuladas.

Na Musicologia, area da Mtsica que esta preocupada com o pensamento, a pesquisa e
o conhecimento de variados aspectos da musica [Kerman, 1987, algumas questoes sobre o
ritmo, sua estruturacao, interpretacao e percepcao, tém sido consideradas, na medida do
possivel [Clarke, 1982, [Cooper e Meyer, 1960], [Large e Palmer, 2002, [Shaffer et al., 1985|
Lerdahl e Jackendorff, 1983, [Shmulevich e Povel, 2000].

!'Notas marcadas com um staccato, um ponto acima ou abaixo do sfmbolo que representa a nota,
sao executadas com metade de sua duracao. Ja& notas com ligaduras sao executadas sem qualquer
interrupcao entre elas. Em instrumentos de sopro, por exemplo, ndo existe interrupcao no fluxo de ar
durante a execugao das notas ligadas.



INTRODUCAO 3

Uma das limitacoes neste tipo de pesquisa é que o corpus musical estudado, isto
é, a quantidade de dados investigados, €, via de regra, muito pequeno. Além disso, o
uso de recursos computacionais ainda é bastante limitado. Em geral, o computador é
utilizado para atividades como o controle de execugoes em experimentos cognitivos, o
estabelecimento de estatisticas sobre os dados coletados, na implementacgao e validagao
de alguns modelos da musica, etc. Existe ainda uma grande parte do trabalho analitico
que ¢é feita manualmente, praticamente sem auxilio do computadmﬂ Isto pode demandar
muito tempo e, por, muitas vezes, se tratar de um trabalho repetitivo, pode levar a
erros, principalmente quando o corpus a ser analisado é extenso. Dai a necessidade de
ferramentas computacionais que auxiliem o miusico ou musicélogo, acelerando o processo
de descoberta do conhecimento e evitando que possiveis erros invalidem os resultados
obtidos. Além disso, o computador permite que uma maior quantidade de dados seja

utilizada nas investigagoes.

No ambito da Computacao Musical [Roads et al., 1996], area da Ciéncia da Com-
putagao que tem como dominio de aplicagao a miusica, as pesquisas e estudos da in-
terpretacao musical concentram-se, via de regra, na andlise das dimensoes melddica e
harménica [Cambouropoulos e Widmer, 2000], [Pickens e Crawford, 2002, [Widmer, 2003,
Pachet et al., 1996, [Pardo e Birmingham, 1999, [Cambouropoulos et al., 1999]. Apenas
recentemente, alguns aspectos da dimensao ritmica, a despeito de sua evidente im-
portancia estrutural, tém recebido alguma atencao [Cemgil et al., 2000a), [Dixon, 2000,
Dixon et al., 2003| [Honing, 2001, [Dixon et al., 2004, Desain e Honing, 2003]. Uma pos-
sibilidade para a existéncia deste viés é que existem certas “leis”, tanto de harmonizacao,
quanto de conducao melddica, que sao aceitas pelos musicos e que, por conta disto, po-
dem ser transcritas para o computadmﬂ No caso do ritmo, entretanto, nao foi possivel
encontrar na literatura cientifica descricoes de sistematizacoes, mesmo que parciais, que

indiquem quais combinagcoes ritmicas sao desejaveis ou néoﬁ.

2A segmentacao (delimitacio de trechos musicais) é um exemplo de tarefa laboriosa e ainda feita
manualmente.

3Isto ndo significa, entretanto, que a transcricio e a implementacdo destas regras sdo tarefas
faceis. Muito pelo contrario, a elicitagao de tais regras é uma tarefa complexa, uma vez que se
trata de conhecimento relativamente informal que é, quase sempre, descrito pelo especialista de ma-
neira bastante subjetiva. Em virtude disto, alguns pesquisadores tém optado pela inducao au-
tomdtica de tais regras, utilizando, para tanto, técnicas de Aprendizagem de Maquina (Machine Le-
arning) [Widmer, 1998 [Dannenberg, 2000].

4Em um trecho de seu Harmonielehre, Schénberg chega a classificar tentativas neste sentido como
“supérfluas” (no original, dberflissig) [Schonberg, 1922] p. 242].



4 INTRODUCAO

1.1 O PROBLEMA: DESCOBERTA AUTOMATICA DE CONHECIMENTO EM
INTERPRETACOES MUSICAIS

Como visto anteriormente, a interpretacao é um fenomeno complexo e que esta sujeito
a elementos subjetivos, como, por exemplo, as intencoes dos intérpretes. Apesar de sua
inerente subjetividade, varias pesquisas mostraram a existéncia de aspectos comuns em
diferentes interpretagoes. As andlises do fendmeno, entretanto, sao feitas, em sua grande
maioria, com o uso de um numero reduzido de dados, ou seja, a partir da interpretacao
de algumas obras ou de trechos de obras, tocadas por poucos intérpretes.

Uma das partes do repertério musical cuja interpretacao ¢é relativamente pouco estu-
dada, principalmente se comparada a pesquisa com foco na Mrusica Cléssica, é a Miusica
Popular Brasileira, em estilos como a Bossa Nova. Neste ambito, sabe-se, por um lado,
que o violao ¢ o instrumento acompanhador por exceléncia, vide, por exemplo, a grande
quantidade de intérpretes que o utilizam como instrumento de acompanhamento, princi-
palmente do canto (Joao Gilberto, Joao Bosco, Djavan, Gilberto Gil, Baden Powell, entre
outros )}

Por outro lado, sabe-se que o ritmo na Bossa Nova é uma dimensao de anélise ex-
tremamente importante |[Garcia, 1999 [Gava, 2002], [Sandroni, 1988 [Sandroni, 1996]. Im-
portante porque o ritmo, em si, é uma dimensao musical relevante, capaz, inclusive, de
definir estilos—basta ver, por exemplo, o grande nimero de dancas que sao caracteri-
zadas por um ritmo especifico. Além desta importancia quase que natural da dimensao
ritmica, é interessante notar que, dada a auséncia de notacao, fato comum no tipo de
musica aqui estudada , o ritmo sé passa a existir a partir do momento em que a musica
¢é executada. Na Musica Classica, ao contrario da Bossa Nova, o ritmo ja se encontra
prescrito na partitura, e pode, portanto, ser analisado de antemao, sem a necessidade
obrigatéria da execugao. FExiste, desta forma, uma intrinseca relacao entre o ritmo e o
intérprete, ja que é esse que de fato cria o ritmo, que podera, apenas entao, ser estudado.

No que tange a construcdo do acompanhamento ritmico, existe forte evidéncia tedrica
de que esta construcao se da a partir da concatenacao de grupos ou células ritmicas recor-
rentes ou padréoes ritmicos |Garcia, 1999 [Gava, 2002, [Sandroni, 1988 [Sandroni, 1996]@.

Os musicos, inclusive, criaram um jargao préprio, denominando um padrao ritmico de

5A prépria expressao “um banquinho e um violdo” denota, de certa maneira, o que é suficiente para
a execuc¢ao na Bossa Nova.

SEspecificamente na Bossa Nova, Gava chega a classificar o padrdo ritmico como um dos tracos
estruturais do estilo [Gava, 2002} p. 44].
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batida. Assim, tomando como base a idéia de que o padrao parece ser a de estrutura ou
bloco fundamental na construcao do ritmo, a anélise do ritmo deve, portanto, ser realizada
justamente a partir dos padroes, ou seja, deve ser uma andlise orientada a padréesﬂ.
Ainda que se tenha construido um certo nivel de conhecimento sobre o ritmo na Bossa
Nova, existem, todavia, diversas questoes interessantes sobre esta dimensao da musica
que se encontram em aberto ou, no minimo, necessitam de mais elementos para que sejam

melhor respondidas. Alguns exemplos de tais perguntas sao as seguintes:

1. existe algum padrao ritmico ou batida preferida por um determinado executante?
Quais sao estes padroes? Em que situacoes e com que freqiiéncia este padroes
aparecem na musica? Existem variagoes destes padroes? Que variacoes sao estas?

Como os padroes podem ser agrupados?

2. Como se caracteriza um padrao ritmico de violao? O andamento possui algum tipo
de influéncia nos padroes ritmicos encontrados? E a intensidade? E a melodia? E
a harmonia? Sera que existem outras dimensoes que possuem influéncia direta na

construcao do ritmo? Quais sao estas dimensoes e que influéncia é esta?

3. Que variagoes (temporais, de dinamica, etc.) sdo “aceitaveis” dentro de um padrao?
Isto é, a partir de que ponto variagoes realizadas em parametros musicais como

andamento e dinamica, entre outros, passam a descaracterizar um certo padrao?

4. Sera que, de fato, tudo ¢ padrao? Ou seja, todos os trechos sao realmente recorren-

tes?

5. Existe alguma relacdo entre o bordao (corda mais grave do violao, tangida com o

polegar) e os outros dedos da mao direita?
6. E possivel construir um vocabulario de padroes ritmicos para um certo executante?

7. Caso seja possivel a construgao de tal vocabulario, sera que ele muda de estilo para
estilo em um mesmo executante (entre Bossa Nova e Samba, por exemplo)? E de

executante para executante? Existem mudancas? Como sao essas mudancas?

"Vale salientar que existe uma grande quantidade de musicélogos que estudam a misica através da
anglise de padrdes, principalmente os que estudam o Jazz e seus intérpretes [Kernfeld, 1983][Owens, 1974,
Smith, 1983, apud [Ramalho, 1997]].
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8. Existe uma gramatica gerativa capaz de sintetizar formalmente as transformagoes
ritmicas realizadas por um executante? Se for possivel construir essa gramatica,

que relagoes existem entre as gramaticas de dois executantes distintos?

Vale salientar que perguntas de natureza semelhante podem ser encontradas na pes-
quisa em Musicologia e Etnomusicologia atual [Nettl, 1983| |de Ulhoa, 2003, [Pereira, 2003,
Trotta, 2003|, Napolitano, 2003].

1.2 OBIJETIVOS
Levando-se em consideracao o que foi previamente exposto, a saber:

e que a interpretagao musical é um fendmeno com vérios aspectos a serem elucidados;

e que existem limitacoes na pesquisa em interpretagao, seja no reduzido tamanho dos
corpora estudados ou seja em um certo viés dado a Musica Classica composta para

piano;

e que o ritmo, em particular a sua interpretacao, é uma das dimensoes da misica que

recebe menos atencao por parte dos pesquisadores em Computacao Musical; e

e que o computador é uma ferramenta essencial de auxilio para o musicologo, possi-

bilitando, inclusive, a analise de grandes corpora de maneira eficaz;

pode-se dizer que o objetivo geral desta pesquisa foi a investigacao da automagao da
analise da interpretacao musical, ou seja, a descoberta automdtica de conhecimento em
interpretacoes musicais. Especificamente, de maneira a delimitar o escopo de pesquisa, a
descoberta automatica de conhecimento se deu a partir do acompanhamento ritmico ao
violao na Bossa Nova. Em particular, o trabalho tratou da extracao automadtica de padroes
ritmicos de Bossa Nova. Isto significa que apenas algumas das perguntas anteriormente
formuladas foram respondidas ou foram fornecidos elementos fundamentais para a sua
resposta, a saber: perguntas 1, 4, 5 e 6.

E importante notar que a delimitagao de escopo aqui estabelecida nao é gratuita. A
escolha da Bossa Nova, e nao de um outro estilo, justifica-se, em primeiro lugar, por ser
uma manifestacao da cultura nacional e cujo estudo podera se beneficiar muito com a
existéncia de ferramentas do tipo das aqui construidas. Em segundo lugar, é interessante

que a interpretacao musical seja estudada a partir de outros géneros, e nao apenas da
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Musica Cléssica, como é usual. Ja a escolha pelo violao decorre quase que automatica-
mente da escolha do estilo, j& que este é o instrumento, digamos, iconico daquele. Por
fim, tratou-se do acompanhamento pois este é, via de regra, o papel fundamental do
violonista na Bossa Nova.

Além disso, como encontra-se descrito em maiores detalhes no Capitulo [2] existem
muitos elementos que influenciam o fenomeno da interpretacao musical, entre eles, o
estilo, o instrumento musical e a fungao do intérprete. Tais elementos, a depender de
sua configuracao, podem modificar significativamente a natureza do problema, ainda que
este seja, em sua esséncia, a descoberta de conhecimento sobre a interpretacao do ritmo.
Desta forma, o escopo foi delimitado de maneira tal que o sistema tratasse da andlise
automatica de uma determinada configuragao do problema.

Cabem aqui, ainda, algumas consideracoes sobre as conseqiiéncias desta delimitacao
de escopo. Em primeiro lugar, da delimitacao de estilo (Bossa Nova), decorre também,
quase que automaticamente, uma delimitagao na forma de notagao, ja que a maioria das
obras nestes estilos encontra-se disponivel, no maximo, na forma de cifra (uma notacao
parcia]ﬁ, portanto), nao sendo exagero dizer que, no caso de musicos profissionais, a
execucao se dé quase que exclusivamente através da imitacao e da adaptacgao, sem o uso
de qualquer tipo de notacao.

Deve-se ter em mente que, devido a auséncia de notacao na pratica, o intérprete pos-
sui um alto grau de liberdade na execugao. No que concerne a harmonia, por exemplo,
o intérprete tem a liberdade de montar os acordes da forma que lhe for mais apropriada,
isto é, da forma que mais saliente suas intencoes interpretativas, respeitando, obviamente,
certas convengoes estilisticas, como, por exemplo, as identificadas por Gava |Gava, 2002].
No caso especifico da Bossa Nova, esta liberdade pode ser ainda maior, ja que nao ¢ inco-
mum que musicos experientes facam suas proprias mudangas na harmonia. No que tange
o ritmo, ainda que certas restrigoes estilisticas se apliquem [Garcia, 1999) [Sandroni, 198§],
o intérprete possui liberdades ainda maiores, ja que, mesmo que exista uma cifra, nenhum
de seus aspectos esta especificado.

Considerando especificamente o aspecto ritmico do problema, é importante notar que
o padrao ritmico encontra-se em um nivel estrutural acima do nivel da nota. Isto signi-
fica que ele nao pode ser obtido diretamente a partir da representagao da musica utili-

zada, sendo necessario um procedimento que estabeleca se uma determinada seqiiéncia de

8Definicdes e maiores detalhes sobre as formas de notacao podem ser obtidas no Capitulo
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duragoes de notas deve ser considerada um padrao ritmico ou nao. Neste procedimento,
deve-se também determinar um grau de recorréncia minimo para que tal seqiiéncia passe

a ser, de fato, um padrao.

Por fim, cabe salientar que a escolha do violao faz com que alguns parametros utiliza-
dos na andlise da musica para piano nao sejam mais validos ou aplicaveis. Por exemplo,
as medicoes dos pedais feitas na analise de musica para piano e a conseqiiente mudanca
de sonoridade que resulta de sua utilizacao, nao mais poderao ser analisadas no caso da
musica para violao, ja que este instrumento nao possui tais recursos. Outros parametros,
como, por exemplo, KOT (key overlap time—tempo de sobreposicao de teclas) ou KDT
(key detach time—tempo de separacdo de teclas), que sdo utilizadas na pesquisa sobre
articulagdo na musica para piano [Bresin, 2000], também nao sdo validos neste trabalho.
No entanto, outros parametros e atributos como, por exemplo, a corda ou a posi¢ao na
qual uma determinada nota é tocada, se e que o nivel de vibrato foi executado, etc.,

podem e devem ser utilizados.

1.3 ABORDAGEM

Para a determinacao da abordagem aqui seguida, resultados de variadas pesquisas an-
teriores foram considerados. De inicio, resultados advindos da pesquisa em Musica con-
seguiram isolar regularidades sistemaéticas na interpretagdo musical [Palmer, 1997]. Isto
significa que, nestas pesquisas, foi possivel, em um primeiro momento, estabelecer padroes
de interpretacao em execucgoes variadas e, posteriormente, com o estudo de como estas
regularidades acontecem, também foi possivel modelar a interpretacao, ou ao menos parte
dela.

Note, entretanto, que, para o estabelecimento de tais padroes, faz-se necessario que
dados que descrevam uma interpretacao musical sejam de alguma maneira analisados em
busca de regularidades. No ambito da Ciéncia da Computagao, inclusive na Computagao
Musical [Arcos et al., 1997 |[de Mantaras e Arcos, 2002, Widmer, 1998 Widmer, 2003],
a andlise de dados em busca de regularidades é feita com o auxilio de técnicas varia-
das das areas de Aprendizagem de Maquina, Mineragao de Dados e Reconhecimento de
Padroes, técnicas estas que, além de apontarem regularidades, sao também capazes de
gerar automaticamente modelos que descrevem, em um determinado nivel de precisao, o

comportamento dos dados advindos da interpretacao.

Na Aprendizagem de Maquina e na Mineragao de Dados existe um processo de ex-
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tracao de conhecimento ja consagrado, conhecido como o ciclo de extracao de conheci-
mento, que, até certo ponto, descreve os passos necessarios para se chegar a um modelo
dos dados. Pretende-se, aqui, seguir este processo tanto quanto possivel, adaptando-o a

natureza do problema e aos propésitos aqui pretendidos.

Ainda como parte da abordagem seguida, estabeleceu-se o material que foi uti-
lizado como entrada para a construcao dos modelos. Na Musicologia, existe um
certo consenso de que a musica, além de possuir varias dimensoes, como ja foi des-
crito, é organizada em diferentes niveis estruturais, niveis estes que mantém entre si
uma relagao hierarquica [Cooper e Meyer, 1960, [Lerdahl e Jackendorff, 1983],/Cook, 1994,
Guigue, 1997]. Assim, deve ser delimitado a partir de que nivel da estrutura musical a
construcao dos modelos acontece, isto €, se o0 modelo deve descrever relacionamentos en-
tre notas individuais ou se ele deve versar sobre conexoes entre elementos de maior nivel

estrutural, como a frases ou segoes, por exemplo.

No caso especifico do problema aqui estudado, o nivel estrutural utilizado na cons-
trucao de modelos pode ser determinado através de um outro resultado importante: existe
evidéncia, empirica e tedrica, de que o acompanhamento ritmico na Bossa Nova ¢ feito
a partir da concatenacao de sequiéncias de duracoes particulares, chamadas de padroes
ritmicos ou ainda, no jargao dos musicos, de batida [Garcia, 1999, [Sandroni, 1988]. To-
mando este resultado como ponto de partida inicial, assumiu-se neste trabalho que a
modelagem deveria acontecer a partir do nivel dos padroes, e que faria, a priori, pouco
sentido descrever relagoes abaixo deste nivel, como relagoes entre notas, por exemplo.

Ainda como parte da abordagem foi construida uma ferramenta de apoio a analise
automatica, ferramenta esta que possibilitou a extracao de padroes ritmicos dos dados
coletados. Além da ferramenta, foi estabelecida uma metodologia de andlise associada ou
um processo de analise que, mesmo que em linhas gerais, fundamentou o procedimento

analitico decorrente do uso da ferramenta.

1.4 REQUISITOS

Feita a explanacao do problema e da abordagem seguida é possivel apontar alguns re-
quisitos e funcionalidades que um musicélogo esperaria ou gostaria que um sistema de

analise da interpretagao possuisse.

O primeiro requisito vem da constatacao de que a Musica possui aspectos subjetivos

e imprecisos. Isto significa que nao existe wma unica maneira de se analisar uma obra
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musical e sua interpretacao, mas sim, uma possivel maneira de se analisar uma obra.
O sistema deve, portanto, permitir que o analista construa, através de experimentacoes,
a versao de andlise que lhe pareca mais coerente, isto é, o sistema deve ser flezivel. E
importante notar que este requisito cria um conflito com a idéia de que grandes quanti-
dade de dados devem ser utilizados na analise de interpretacoes musicais. Como a analise
sucessiva de grandes massas de dados pode ser custosa computacionalmente, estes ex-
perimentos podem ser proibitivos. Deve-se, portanto, levar em consideragao que o nivel
de experimentacao permitido deve ser limitado de acordo com a quantidade de dados e
recursos computacionais disponiveis.

Uma outra questao importante em um sistema como o que se propoe construir aqui,
é que ele deve ser utilizado por musicos ou musicologos e, como tal, deve fornecer meios
para que estes individuos possam interagir com o sistema de forma intuitiva. Isto significa
que nao deve ser necessario que o usuario conheca profundamente conceitos da Ciéncia
da Computacgao para que possa formular questoes essencialmente musicais. Deve existir,
portanto, uma interface capaz de fazer a traducao necessaria de uma pergunta feita nos
termos do especialista para uma pergunta que o sistema “compreenda”. Outros requisitos,
mais comuns em sistemas deste tipo, mas que devem ser mencionados, sao a capacidade
de se ouvir, visualizar e manipular os dados musicais.

Por fim, como o objetivo é servir de apoio as atividades de analise musical, um ou-
tro requisito é que o resultado obtido pelo computador deve consistir de um modelo da
interpretacao explicito e geral (ou mais geral possivel), permitindo, assim, que o analista
compare os modelos encontrados (sinteses) e tire suas conclusoes analiticas sobre como a
interpretagao acontece. Levando-se em conta o primeiro requisito descrito (o da flexibili-
dade), seria importante também que os diferentes modelos de uma mesma obra pudessem
ser comparados e que esta comparacao fosse de alguma maneira possivel intermediada
pelo computador.

Em suma, os requisitos de um sistema para a analise de interpretacoes aqui enume-

rados sao os seguintes:

e possibilidade de construcao de diferentes e variados experimentos (flexibilidade);

e existéncia de uma interface que permita que o analista trabalhe nos experimentos

sem a necessidade de conhecimentos profundos em Ciéncia da Computacao;

e capacidade de manipulacao dos dados musicais por parte do usuario;
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e possibilidade de construcao de modelos explicitos e gerais da interpretacao; e

e possibilidade de comparagao destes modelos entre si.

1.5 CONTRIBUICOES

Uma das contribuicoes fundamentais da presente pesquisa foi a derivacao de uma repre-
sentacao original dos dados. Reduzindo a dimensionalidade dos dados (de multidimen-
sionais para unidimensionais), essa representacao foi crucial para uma eficiente extragao
de padroes. Tal representacgao, inclusive, se utilizou de conceitos utilizados pelos préprios
musicos e poderia, em tese, com algum treino, ser lida por eles. Isto significa que, além
de eficiente para a extragao de padroes, a representacao também é potencialmente efetiva
para os musicos.

Uma outra contribui¢do fundamental foi a criacao de um algoritmo original para
a indugao do dedilhado da mao direita do violonista [Trajano et al., 2004]. Esse foi,
inclusive, o resultado que serviu de base para a construgao da representacao dos dados
previamente mencionada.

Foram, ainda, criadas adaptagoes no algoritmo FLEXPAT, o que constitui uma terceira
contribuicao fundamental.

Além dessas, pode-se ainda elencar outras contribuicoes secundarias. A primeira
delas foi a aquisicao de dados realizada. Tais dados, apds tratamento adequado, for-
mam o maior, e possivelmente tnico, conjunto de dados de Bossa Nova conhecido.
Implementou-se também um prototipo de ferramenta de auxilio a andlise do acompa-
nhamento e adaptou-se o ciclo de descoberta de conhecimento para as especificidades do
problema estudado, o que funcionou como metodologia de analise automatica, orientando,
também, a utilizacao da ferramenta.

Resultados experimentais obtidos durante a realizacao da pesquisa foram publicados
em dois artigos cientificos |[Trajano et al., 2005, [Trajano et al., 2006].

Vale salientar, ainda, que este projeto foi premiado no Rumos Itau Cultural Pesquisa
2003, que é um programa criado pelo Instituto Itai Cultural e que tem o objetivo de
incentivar projetos de pesquisa académica sobre arte e midia, especificamente os que
explorem as varias intersecoes entre tecnologia, arte, ciéncia e midia. Das mais de 330
submissoes recebidas pela instituicao, apenas oito foram aceitas, sendo este projeto o
unico selecionado no Norte e Nordeste do pais.

Além deste prémio, ao autor foi concedida uma bolsa de doutorado sanduiche no exte-
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rior (SWE) pelo CNPq (processo ntimero 201232/2004-9), que foi usufruida no Instituto
Austriaco de Pesquisas em Inteligéncia Artificial ((")FAI) em Viena, Austria. A pesquisa
neste instituto foi realizada sob a supervisao do Univ.-Prof. Dr. Gerhard Widmer, no

periodo de fevereiro a agosto de 2005.

1.6 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O restante do texto conta com outros cinco capitulos, organizados como descrito a seguir.
No Capitulo [2] descreve-se o fendomeno da interpretacao musical: o que é, quais as suas
caracteristicas, o que o influencia e como ele é analisado pelos pesquisadores em Mitsica e
Musicologia. Mostra-se ainda que o computador pode ser um elemento fundamental neste
tipo de pesquisa, suprindo lacunas e deficiéncias existentes. Neste Capitulo descreve-se,
ainda, como a pesquisa em Computacao Musical trata da andlise de interpretacoes, isto
é, como se da a analise automatica de interpretagoes musical. Para tanto, os principais
grupos de pesquisas que tratam do problema sao identificados, assim como as abordagens
utilizadas por estes e alguns dos resultados que foram obtidos. Discute-se ainda que
abordagem serd seguida nesta proposta.

No Capitulo [3] mostra-se que o problema da andlise do acompanhamento ritmico ao
violao pode ser ser dividido em duas partes: a identificacao dos padroes ritmicos utilizados
pelo intérprete e a construcao de modelos que descrevam como estes padroes sao tocados
e utilizados. Em seguida, descrevem-se algumas técnicas e algoritmos de extragao de
padroes musicais e como modelos da interpretacao podem ser construidos. Discutem-se
ainda algumas questoes acerca da metodologia de construcao de modelos.

Nos dois capitulos seguintes (Capitulos 4] e , descreve-se em detalhes o trabalho
elaborado nesta pesquisa, a saber: a adaptacao do ciclo de descoberta do conhecimento,
as tarefas realizadas, os problemas resolvidos e os resultados obtidos em cada uma das
etapas do ciclo adaptado. Apresenta-se também uma série de experimentos conduzidos
com os dados coletados e com a ferramenta de analise desenvolvida.

Ja no ultimo Capitulo deste trabalho (Capitulo @, apresentam-se algumas conclusoes

e as contribuicoes do trabalho, assim como os trabalhos futuros.



CAPITULO 2

INTERPRETACAO MUSICAL

A interpretagdo de uma musica (expressive music performance) é um fendmeno muito
estudado, tanto pela Musicologia, quanto pelas Ciéncias Cognitivas e pela Psicologia.
Como ilustrado na Figura [2.1] a interpretacao é, nesses estudos, usualmente vista como
parte de um sistema de comunicacao no qual compositores codificam suas idéias musicais
de alguma maneira (na forma de notagdo musical ou mesmo por transmissao oral, por
exemplo) e os ouvintes recodificam tais idéias a partir do sinal acustico que é produzido
por musicos, chamados intérpretes [Kendall e Carterette, 1990, apud [Palmer, 1997]].

Representacdo mental do
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Notacao (Partitura, Cifra, etc.)
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Figura 2.1 O percurso da musica: do compositor ao ouvinte
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Palmer identifica trés componentes principais deste fenomeno [Palmer, 1997]: a in-
terpretagao, o planejamento e o movimento. O primeiro componente diz respeito a mo-
delagem individual da obra musical, feita de acordo com as proprias idéias ou intengoes
musicais do intérprete. O segundo refere-se a aos mecanismos de planejamento e de recu-
peracao da memoria realizados durante a interpretacao, isto é, como os musicos preparam
as seqiiéncias musicais para a interpretacao. Ja o terceiro e ultimo componente trata da

producao e do controle da interpretagao propriamente dita.

Segundo Sloboda [Sloboda, 2000], dois fatores compoem a interpretacao: um com-
ponente técnico e outro expressivo. O primeiro diz respeito a mecanica necessaria para
a producao fluente e coordenada de som. O segundo, a expressdo, deriva das variacgoes
intencionais dos parametros da interpretacao, variacoes estas escolhidas pelo misico de

forma a influenciar os resultados cognitivos e estéticos do ouvinte.

Este capitulo trata especificamente da interpretagao: que fenémeno é este, o que o
influencia e como ele é analisado pelos pesquisadores. O objetivo é caracterizar a tarefa
“interpretar uma musica”, identificar lacunas e limitagoes na pesquisa em interpretacao
musical e mostrar que o computador pode ser uma peca chave para o preenchimento destas

lacunas, assim como pode fornecer novos elementos para a sua melhor compreensao.

O restante do capitulo esta organizado da seguinte maneira: na Sec¢ao 2.1, apresentam-
se a definicao e a caracterizacao do ato de interpretar uma musica. Na Secao [2.2]
apresenta-se, em linhas gerais, como se da a pesquisa em interpretacao musical no ambito
da Musica. Na Secao [2.3] apresentam-se argumentos para que o computador funcione
como um elemento fundamental neste tipo de pesquisa, assim como as dificuldades exis-
tentes quando se usa o computador com este intuito. Ja na Secao [2.4] apresentam-se
pesquisas que tratam da automacao da andlise de interpretacoes, isto é, como se da a
pesquisa em interpretacao musical no ambito da comunidade de Computacao Musical.
Por fim, na Segao 2.5 discutem-se as abordagens apresentadas na Segao levando-se
em consideragao se e como elas podem ser aplicados especificamente ao problema do

acompanhamento ritmico.

2.1 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

Qualquer musico com um minimo de experiéncia sabe que tocar uma musica da forma
exata como ela estd grafada resulta em algo mecanico e artificial. Na verdade, a repre-

sentacao simbolica da musica ou nota¢ao, quando existente, serve apenas como um guia
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para o musico, que a modifica de acordo com suas intengoes musicais, com um conjunto
de regras e de acordo com uma analise da obra a ser executada. Assim, a interpretagao

musical ou expressao pode ser definida da seguinte maneira.

Definigao 2.1 (Interpretacdo Musical). Interpretagao musical é a arte de moldar uma

peca musical de acordo com intencgoes, regras e analises do intérprete.

Desta definicao depreende-se, portanto, que a interpretagao de uma musica ¢ um fenome-
no complexo, podendo ser influenciado de diversas maneiras.

Uma particularidade que exerce uma forte influéncia na interpretacgao é a forma como
a musica encontra-se representada, isto é, que tipo de motacdo é disponibilizada para o
musico. De uma maneira geral, a notacao musical pode ser classificada em dois tipos:
completa ou parcial. Um exemplo tipico de notacao completa é a partituraﬂ Exemplos
de notagoes parciais sao a cifra, a tablatura e o baixo cifrado. A influéncia destes tipos
de representagao se reflete em certas liberdades que sao concedidas ou nao ao musico.
Enquanto que na partitura cabe ao musico, via de regra, a escolha do andamento e o
estabelecimento dos niveis de intensidades, nao cabendo a ele a escolha de que notas
tocar, por exemplo, na musica cifrada ele deve escolher, além do andamento e dinamica,
as notas e o ritmo, ja que estes nao se encontram explicitamente representados. As Figu-
ras e ilustram duas maneiras de apresentacao de cifras e um exemplo de partitura,
respectivamente. Note que, no caso da cifra, apenas a harmonia estd especificada (em

casos mais raros, como na letra B, a linha melédica encontra-se descrita também).

oy 1 G7(b5) / G7(13)/ Gm7(9) / Cc7(13) [/ Am7(b5)/
Se vocé disser que eu desafino amor Saiba que isso em mim provoca imensa dor  [...]
S G7(b5) G7(13) Gm7(9) C7(13) Am7(b5)
T | ] | = = I 1 ]
| 11 I | | 1 1 1 1 1 I 1 - |
- ==F=
— - —

LA
Se vo-cédis- serque'eudesa fi___no'a-mor Saiba qu'is so'em mim__provoca't men_ sador

continua

Figura 2.2 Exemplos de cifra

¥ importante frisar, entretanto, que a nocao de completude aqui nao deve ser vista com rigor ma-
temdatico e, muito menos, confundida com a idéia de precisao. Existe um grande ntimero de informagoes
bastante importantes para a interpretacdo que nao estdo objetivamente representadas na partitura (in-
formagoes sobre a estrutura, por exemplo) e outros tipos de informagdes que, apesar de representadas,
nao sdo estabelecidas através de medidas precisas (andamento e dindmica sdo exemplos tipicos).
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Figura 2.3 Exemplo de partitura

Ainda sobre a influéncia da representacao da musica, existe o caso de sua inexisténcia,
isto é, a musica a ser tocada nao se encontra registrada na forma de notac;éoﬂ A auseéncia
de notacao ¢é pratica bastante comum na musica popular de maneira geral e na musica
folclérica [Napolitano, 2003].

A modalidade de interpretacao é outra forte influéncia. Palmer enumera tais moda-
lidades da seguinte maneira: leitura a primeira vista (tocar uma obra desconhecida a
partir de alguma notagao); tocar, de memdria ou a partir de notagao, obras ja estudadas
e preparadas de antemao; improvisacgao e tocar “de ouvido” [Palmer, 1997]. No caso da
leitura a primeira vista, a interpretagao é construida dinamicamente, a partir da analise
feita no momento em que o simbolo da notacao é lido. Este tipo de construgao dinamica,
feita com conhecimento parcial da estrutura, pode resultar em diversos erros como es-
truturagao incorreta, incapacidade de compreensao de grandes estruturas (secoes, frases,
etc.) [Clarke, 1988]. Em obras previamente estudadas, a interpretacdo é um processo
mais laborioso, indo desde a andlise da estrutura da musica, até o estabelecimento de
intencoes interpretativas. O musico pode, inclusive, testar diversas interpretacoes dife-
rentes, verificando que versao é a mais adequada. E, portanto, um processo muito mais

profundo que o primeiro caso.

2Note que, nos dias atuais, o fonograma (CD, disco, fita, etc.) é uma forma de registro extremamente
importante, mas nao se constitui em uma forma de notacgao.
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No caso da improvisacao, como também é o caso da leitura a primeira vista, a inter-
pretacao é criada dinamicamente. Existe, no entanto, algumas diferencas fundamentais:
na improvisacao, o musico, em geral, ja possui algum tipo de intencao interpretativa a
priori. Além disso, cabe ao proprio musico a delimitacao e, principalmente, a criacao da
estrutura musical durante a improvisacao, se aproximando este, portanto, do compositor.
Por fim, no caso de se tocar uma musica “de ouvido”, a interpretacao pode ser baseada
em uma imitagao do que foi ouvido anteriormente. Esse caso estd intrinsecamente ligado
ao caso da auséncia de notagao musical previamente citado.

Outras caracteristicas que ainda exercem influéncia sobre a interpretacao sao: o grau
de familiaridade com a obra a ser executada e a prépria experiéncia do intérprete. Esta
ultima, alids, é apontada como um dos principais fatores que pode influenciar a inter-
pretagao [Ericsson et al., 1993| [Sloboda et al., 1996, apud [Palmer, 1997]]. Todas estas
influéncias sao, todavia, muito dificeis de se medir com exatidao, dada a sua alta subje-
tividade.

O papel do intérprete na musica é outra caracteristica importante. Os dois principais
papeis que um musico pode exercer na musica sao solista e acompanhador. No primeiro
caso, o musico, como em uma pega teatral, tem o papel principal, sendo responsavel
pelas principais escolhas interpretativas. Ja o acompanhador deve sustentar tais decisoes,
mantendo-se em segundo plano. Isto nao significa, entretanto, que o acompanhador nao
possui qualquer tipo de liberdade. Dentro de suas limitagoes, ele pode escolher se esta
ou aquela nota deve ser destacada, se uma ou outra duragao é mais adequada, etc.

Outra influéncia na interpretacao vem das dimensoes da misica. Melodia, harmonia
e ritmo, entre outras, fazem com que as escolhas interpretativas se adaptem as suas es-
truturas (tamanho das frases, estrutura métrica, estrutura harmonica, etc.). O problema
aqui é que estas dimensoes, apesar de sua aparente independeéncia, sao, na verdade, in-
terdependentes: decisoes de como a estrutura harmonica deve ser interpretada podem se
basear nas escolhas feitas para a estrutura melédica e vice-versa; a acentuagao resultante
da estrutura ritmica da obra pode influenciar na escolha da interpretacao de uma certa
linha melddica; e assim por diante.

O instrumento musical também influencia o fenomeno, ja que cada um deles possui re-
cursos préoprios que podem ser utilizados pelo intérprete, afetando, assim, a interpretacao.
No violao, por exemplo, uma mesma nota pode ser tocada em diferentes posicoes, cada
uma destas possuindo uma qualidade de som ou timbre resultante diferente. O intérprete

pode se utilizar desta particularidade do instrumento para favorecer esta ou aquela in-
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tengao interpretativa. Ja em outros instrumentos, como o piano, s6 existe uma tunica
posicao (neste caso, uma tecla) para a produgao de uma nota musical, nao sendo possivel

neste caso, portanto, basear a interpretacao em diferentes qualidades timbricas.

Além das particularidades de cada instrumento, o conjunto ou grupo de instrumentos
para o qual a musica foi composta também influencia a interpretacao. Para manter
o equilibrio sonoro entre as partes, por exemplo, grupos compostos por instrumentos
de diferentes familias (cordas e metais, cordas e madeiras, etc.) podem impor certas
restrigoes nos niveis de volume sonoro de cada integrante (um trompete possui um volume
sonoro muito maior que o violino ou qualquer outro instrumento de corda, por exemplo).
Mesmo em grupos compostos por instrumentos elétricos (guitarras, baixos elétricos e
afins), este tipo de preocupagao existe: o engenheiro de som, via de regra, é quem faz

esta tarefa, equalizando os sinais dos diversos instrumentos.

Outra caracteristica importante para a interpretacao é o estilo da obra a ser tocada.
Segundo Palmer [Palmer, 1997], a interpretacao é limitada por propriedades sintéticas
especificas do estilo e da época de composicao de cada obra. Além disso, é bastante
plausivel imaginar que obras de periodos diferentes nao sejam interpretadas da mesma
maneira. Tais propriedades estilisticas transcendem, portanto, o individualismo de cada
interpretacao.

Feita esta andlise, pode-se dizer que a interpretacao ¢ um fenomeno multicritério, com
algumas de suas dimensoes possuindo carater subjetivo e individual, de cada intérprete,
portanto. Outras destas dimensoes, porém, transcendem caracteristicas individuais, e
sao comuns a todos os intérpretes. O mais importante é fazer notar que cada confluéncia
destas caracteristicas, isto ¢, cada ponto neste espago multicritério requer o uso de um
conhecimento musical especifico, ainda que exista um subconjunto de conhecimento mu-
sical basico, comum a todo musico. A Figura ilustra o passo entre a notagao e a

interpretacao, indicando os fatores que influenciam esta tltima.

2.2 A PESQUISA EM INTERPRETACAO MUSICAL

Quando se fala em pesquisa sobre a interpretacao musical, em particular pesquisas que
pretendem analisd-la e compreendé-la, uma questao precisa ser respondida de antemao:
serd que a interpretacao musical, sendo uma manifestagao artistica, nao é¢ um fenomeno in-
tangivel, que nao pode, de maneira alguma, ser generalizado? A despeito da interpretagao

musical nos parecer uma atividade artistica extremamente individual e subjetiva, como
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Notacao (Partitura, Cifra, etc.)

%

- Estilo
- Escolhas pessoais

- Outros musicos
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- Solo vs. acompanhamento

- Dimensao

Interpretacao

Figura 2.4 Influéncias na interpretacao

foi indicado na se¢ao anterior, existem resultados que indicam a existéncia de diversos
aspectos da expressao que sao comuns a todos os intérpretes |[Clarke, 1988, [Palmer, 1997].
De acordo com Palmer, “a interpretacao ¢ baseada tanto em elementos individuais, que
diferenciam os intérpretes, quanto em aspectos normativos que sao compartilhados por
estes mesmos intérpretes” [Palmer, 1997

Feita a constatagao de que a interpretacao é¢ um fendomeno que possui aspectos passiveis
de anadlise, resta saber que aspectos sao estes. Uma das primeiras dimensoes da musica
em que padroes sistematicos de expressao foram detectados foi o ritmo [Palmer, 1997].
Dois exemplos de padroes de expressividade nesta dimensao vem de pesquisas sobre as
interpretacoes de valsas vienenses e de alguns estudos que tiveram como sujeitos pianistas
e percussionistas. No primeiro caso, as valsas eram sistematicamente interpretadas com o
primeiro tempo do compasso sempre mais curto, enquanto que o segundo tempo era sem-

pre mais longo [Askenfelt, 1986, Bengtsson e Gabrielsson, 1977, apud [Palmer, 1997]]. Ja

3E interessante notar que estes aspectos gerais também parecem se refletir na percepcdo musical.
Sloboda relata que ouvintes nao-treinados foram capazes de julgar certas seqiiéncias musicas como bem
formadas (gramaticais) ou mal formadas (ndo gramaticais) [Sloboda, 2000].
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os estudos com pianistas e percussionistas mostraram que, na interpretacao de padroes
ritmicos, estes misicos realizam desvios sisteméticos na duragao das notas (se comparados
a um tempo metronémico) e nas intensidades [Gabrielsson, 1974], apud [Palmer, 1997]].

Além do ritmo e suas variadas facetas, também foram identificados padroes de
expressividade em outras dimensdes da musica, a saber: dinamica [Nakamura, 1987,
Repp, 1999b, [Sloboda e Lehmann, 2001]; andamento, em particular de que maneira ele é
variado pelos musicos (timing) [Clarke, 1982 [Palmer, 1988, Repp, 1999al, Repp, 1998al;
articulacao [Repp, 1998b]; melodia [Palmer, 1989, Rasch, 1979]; entre outros. A titulo de
exemplo, pesquisas na ambito da dimensao melddica encontraram padroes sistematicos de
desvios na conducao melddica: em geral, a nota da melodia é tocada entre 20 e 30 milisse-
gundos antes das notas do acompanhamento. Isto foi percebido tanto na musica para pi-
ano, quanto em musica tocada por outros instrumentos [Sundberg et al., 1991"7_[]. Também
¢ importante notar que existem padroes de expressao em duas ou mais dimensoes, simul-
taneamente. Um exemplo é o fato de que marcas estruturais importantes (finais de frase,
por exemplo) sdo muitas vezes indicadas pelo intérprete através de uma diminuigdo do
andamento e da intensidade (dinamica) [Henderson, 1936, apud [Palmer, 1997]].

Outras pesquisas tém carater mais geral, tentando, por exemplo, determinar quais as
funcoes da interpretacao. Estas, de um modo geral, apontam para duas funcoes princi-
pais: salientar determinados contetdos estruturais [Clarke, 1988] e destacar um contetido
emotivo em particular [Palmer, 1997]. Existe ainda outro grande conjunto de pesqui-
sas que estuda a interpretacao e sua influéncia na percepcao da musica [Clarke, 1989,
Large e Palmer, 2002, Repp, 1992, [Sadakata et al., 2002].

De maneira geral, como notado por Palmer, a grande maioria dos estudos se con-
centra em obras para as quais existe uma partitura disponivel e na musica para pi-
ano |[Palmer, 1997]. No primeiro caso, escolhe-se a partitura pois ela, comparada a outras
notagoes como a cifra ou tablatura, fornece metas de interpretacao com um menor nivel
de ambigiiidade. Ja o piano, devido a forma como o som é produzido, é um instrumento
que facilita sobremaneira as medicdes necessarias para estas pesquisag’l Ainda devido

a esta combinagao (partitura e piano), a grande maioria das pesquisas se concentra na

4No caso do piano, dada a natureza de seu mecanismo de producdo sonora, este é um resultado
de certa forma esperado. Mas a identificacao do mesmo fené6meno em outros instrumentos é bastante
inusitada.

SExistem, inclusive, pianos de concerto, como o Boesendorfer SE290, que apesar de serem instrumen-
tos actisticos, possuem sistemas computadorizados que medem com grande precisao o abaixar e levantar
de teclas, assim como o uso de pedais.
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Musica Cléassica.

No que concerne a metodologia, a pesquisa em interpretacao se da, em geral, de
maneira empirica: um analista humano cria uma teoria ou um modelo matematico de as-
pectos da interpretacao e, em seguida, tenta validar seu modelo empiricamente, utilizando

para isto dados coletados de execugoes reais [Widmer, 2002b].

Por fim, toda pesquisa em interpretacao deve levar em consideracao que a validacao
dos resultados obtidos pode ser problematica, afinal é muito complicado determinar obje-
tivamente se uma interpretagao esta correta ou nao, ja que se trata de algo extremamente
subjetivo. No entanto, pode-se assumir, com alguma propriedade, que intérpretes como
o pianista Vladimir Horowitz ou o violonista Joao Gilberto produzem interpretacoes cor-
retas, isto é, que as interpretacoes de musicos reconhecidamente competentes podem ser

utilizadas para efeito de comparacao.

2.3 DA NECESSIDADE DO COMPUTADOR

Apesar das pesquisas sobre a interpretacao musical apresentarem resultados interessan-
tes, é possivel apontar algumas de suas deficiéncias e limitacoes. Uma primeira limitagao,
bastante evidente, é observada no tamanho do corpus analitico utilizado pelos pesqui-
sadores: via de regra, utilizam-se interpretagoes de uma ou duas obras, como ¢é o caso,
por exemplo, de Clarke [Clarke, 1982] [Clarke, 1985]; ou ainda a interpretacao de trechos
de uma ou algumas obras feitas por alguns intérpretes, como é o caso, por exemplo, de
Repp [Repp et al., 2002, que utilizou as interpretagoes de uma melodia de oito com-
passos, em quatro andamentos diferentes, feitas por 12 pianistas diferentes. Em suma,
utiliza-se uma quantidade relativamente pequena de dados.

A conseqiiéncia imediata da utilizacdo de um numero limitado de obras e intérpretes
reflete-se nas limitagoes de resultados obtidos: caracterizacao de alguns aspectos da inter-
pretagao [Repp et al., 2002 [Shaffer et al., 1985], exame da interpretagdo de uma tnica
obra [Beran e Mazzola, 2000, [Clarke, 1982, [Clarke, 1985], etc. Como a idéia, de uma
maneira geral, é a de obter resultados gerais que caracterizem a interpretacao da melhor
maneira possivel, fica a pergunta se resultados como estes sao representativos, capazes
de realmente modelar o fendmeno. Para evitar este tipo de questionamento, a pesquisa
em interpretagao musical deve, portanto, dispor de uma quantidade razoavel de dados,

de forma que os modelos obtidos sejam, de fato, representativos.

Por outro lado, o exame de uma grande quantidade de dados, como dito anteriormente,
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¢é praticamente inviavel sem o auxilio do computador. Um exemplo que confirma este fato
é a pesquisa sobre Charlie Parker conduzida por Owens [Owens, 1974]: o objetivo, nesta
pesquisa, era verificar a existéncia de eventuais padroes melddicos nas improvisagoes
feitas por Charlie Parkef] Para tanto, Owens teve que analisar um corpus musical
bastante extensoE], de forma a poder encontrar ou nao tais padroes. Por conta disto,
sua tese de doutorado sé pode ser terminada apds 16 anos de pesquisa, ja que, por falta
de ferramentas adequadas, muito tempo foi gasto com transcri¢oes, revisoes e correcoes,
além das comparagoes necessarias para a realizagao da analise em si.

O tempo excessivamente longo leva ainda a algumas consideracoes que podem, even-
tualmente, invalidar alguns aspectos da pesquisa: sera que o pesquisador consegue ser
metodologicamente consistente durante um periodo de tempo tao extenso? Dado que,
neste tipo de pesquisa, o analista deve realizar um trabalho comparativo substancial,
envolvendo uma grande quantidade dados, quantos erros podem ocorrer durante o pro-
cesso como um todo? Sera que estes eventuais erros nao invalidam de alguma forma a
analise realizada? Como se vé, este tipo de pesquisa estara quase sempre limitada a um
repertorio pequeno, caso nao se esteja disposto a enfrentar todas as dificuldades inerentes
ao processo de analise de grandes quantidades de dados.

E justamente por isto que o computador é uma ferramenta essencial em pesqui-
sas como estas. De fato, a pesquisa em Mineracao de Dados [Han e Kamber, 2001
Witten e Frank, 2000] e em Aprendizagem de Maquina [Langley, 1996 Mitchell, 1997]
ja mostrou diversos resultados interessantes em pesquisas que utilizavam grandes quan-
tidades de dados e nos mais variados dominios [Langley e Simon, 1995| [Mitchell, 1997],
inclusive no dominio da Musica [Widmer, 2000, Widmer, 2001a]. Além disso, como posto
por Widmer, “o computador, por estar livre de preconceitos e expectativas, pode, mais
facilmente, gerar hipdteses novas e possivelmente surpreendentes” [Widmer, 2002b].

Esta argumentacao pode dar a idéia de que o computador nao ¢é utilizado de maneira
alguma pelos pesquisadores e pesquisas anteriormente citadas, o que nao é verdade. Ele
é, sim, utilizado por estes pesquisadores. Todavia, o uso que é feito da maquina nao
corresponde as possibilidades que ela poderia proporcionar, principalmente no que con-
cerne a descoberta de regularidades nos dados musicais. Uma hipdtese plausivel para
esta limitacao talvez seja a virtual inexisténcia de ferramentas computacionais que sir-

vam de apoio as atividades de analise musical necessarias para a identificacao e posterior

6Por padrao melédico, entende-se certos trechos de melodias que sdo utilizados de maneira recorrente.
"Na verdade, mais extenso impossivel, j4 que ele analisou todas as obras de Parker.
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compreensao do que significam estas regularidades nas interpretagéeﬂ.

Uma outra limitacao vem do fato de que toda a pesquisa se concentra, quase que
exclusivamente, na Miusica Cldssica composta para piano. Ainda que este seja um ins-
trumento bastante representativo, existem épocas, anteriores ao surgimento deste instru-
mento, cujas interpretacoes nao podem ser analisadas, como é o caso, por exemplo, do
periodo Barroco e dos periodos anteriores a este. Isto, mais uma vez, pode se refletir nos
tipos de perguntas que podem ser formuladas e respondidas: nao é possivel saber, por
exemplo, se existem regularidades interpretativas comuns a todas as épocas da Misica
Cléssica e, muito menos, caracterizé—lasﬂ Além disso, alguns compositores importantes
da prépria Musica Cléssica praticamente nao compuseram para o piano (Berlioz, por
exemplo, compos suas obras mais importantes para orquestra). E; acima de tudo, exis-
tem outros estilos musicais nos dias de hoje, como o Jazz ou mesmo a Misica Popular
Brasileira, cuja interpretagao é pouco analisada, mas que sao representantes importantes
da vida musical e cultural.

Se, por um lado, o uso do computador pode facilitar a vida do musico, a Musica, em
especial a analise de interpretagoes musicais, ¢ um dominio que traz diversas dificuldades
para o cientista da computacao.

O primeiro grande problema é o da representacao. Este, por sua vez, possui dois
aspectos: a granularidade e a multidimensionalidade. No que concerne a granularidade,
existem os pros e os contras de se escolher entre uma representagao continua ou discreta
do som [Roads et al., 1996]. Em uma representacao continua, como os dados de arquivos
audio por exemplo, existe uma grande riqueza na representacao de algumas dimensoes da
musica (o timbre, por exemplo), o que, muitas vezes, ndo existe em uma representagao
discreta, como no caso de um arquivo MIDI. Todavia, identificacao, a partir de arquivo
audio, das notas executadas ainda é um problema em aberto, ainda que com diversos
avangos recentes [Abdallah e Plumbley, 2004] [Cabral et al., 2005|, [Yoshioka et al., 2004,

Wen e Sandler, 2005]. J4 na representagao discreta, é trivial saber qual nota estd sendo

8De fato, isto pode ser generalizado para qualquer tipo de andlise musical. Apesar de existir uma
quantidade significativa de aplicativos de auxilio & composi¢do musical, ndao existe nenhum que tenha
sido desenvolvido exclusivamente para o auxilio & analise musical. Quando muito, existem algumas
extensoes de sistemas de composicao que sao utilizadas para analisar certas caracteristicas da estrutura
musical [Guigue, 2003, [Meudic, 2000], o que nao é, nem de longe, o mais adequado, j& que as duas
disciplinas possuem naturezas e objetivos completamente diferentes.

9sto é quase que uma tentativa de encontrar elementos da interpretacdo que sejam gerais, partes
elementares do tal sistema de comunicacao, citado no inicio deste capitulo e que é assumido por grande
parte dos pesquisadores.
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executada, ja que trata-se de uma informacao diretamente acessivel. A depender do
problema, uma ou outra representacao sera mais ou menos adequada.

Quanto a multidimensionalidade, o que se tem ¢é a possibilidade de representacao de
um elemento da musica através de muitos atributos. Pode-se, por exemplo, pensar com
facilidade em diversos atributos para se descrever uma simples nota, o nivel mais baixo
da musica: altura ou freqiiéncia, duracao, intensidade, instrumento, se é uma nota da
melodia ou do acompanhamento, se é nota da harmonia ou uma nota de passagem, ar-
ticulacdo utilizada (staccato, legato, etc.), grau da escala, fungdo harmonica do acorde
subjacente, posigao métrica, relacionamentos (intervalos) com notas anteriores e posteri-
ores, intervalo com a nota do baixo, etc. Obviamente, existe uma quantidade minima de
atributos para a representacao de cada elemento da musica (no caso especifico da nota,
este atributo seria a freqiiéncia), mas, a depender da tarefa a ser automatizada, mais atri-
butos podem ser essenciais. A dificuldade reside, portanto, em definir, para cada tarefa,
que conjunto de atributos ¢é este. Vale salientar, ainda, que alguns dos atributos supra
citados nem sempre podem ser obtidos automaticamente com facilidade, ja que nao se
encontram representados diretamente na musica (fungao harmonica de um acorde, por
exemplo). Desta forma, além do problema da defini¢ao do nimero ideal de atributos, a
derivagao automatica de alguns destes atributos também pode ser um problema.

Outras dificuldades vém do fato de a Miusica, em particular a interpretacao musi-
cal, possuir um conjunto de conhecimento que é parcialmente subjetivo. Um exemplo
disto é que a propria determinagao da estrutura musical, passo importante para o esta-
belecimento da interpretacao, é um processo que nao é consenso entre os musicologos.
Um reflexo disto é a grande quantidade de teorias existentes que tratam das formas
como a musica pode ou deve ser estruturada (e. g. [Cooper e Meyer, 1960, [Cook, 1994,
Lerdahl e Jackendorff, 1983, [Narmour, 1990]). Elas, ainda que possuam alguns elemen-
tos em comum (a visdo de que a musica é constituida de uma hierarquia de estruturas,
mais notadamente), divergem em muitos aspectos.

Além de possuir aspectos subjetivos, parte do conhecimento musical também ¢é im-
preciso. Por exemplo, como ja foi dito, a partitura, ainda que represente a forma mais
completa de notagao musical, utiliza um grande conjunto de simbolos cuja interpretacao
é completamente imprecisa, entre eles: simbolos que denotam a dinamica e a sua va-
riagao (forte, piano, mezzo-forte, crescendo, etc.), simbolos que denotam o andamento e
sua variagao (allegro, accelerando, etc.), simbolos que denotam a articulagao (staccato,

portamento, etc.).
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No ambito da Ciéncia da Computacao, em especial na Computacao Musical, existem
alguns grupos que se destacam na pesquisa em interpretagao musical, a saber: o grupo de
Processamento Musical Inteligente e Aprendizagem de Maquina do Instituto Austriaco
de Pesquisas em Inteligéncia Artificial (OFAI) e o Grupo de Pesquisas em Actustica
Musical do Instituto Real de Tecnologia (KTH)EI em Estocolmo, Suécia.

Apesar de possuirem abordagens baseadas no uso do computador como ferramenta
de andlise fundamental, cada um dos grupos possui uma énfase e, em virtude disto, uma
abordagem diferente para o problema. A seguir sao descritas as pesquisas realizadas por
esses grupos. Nesta descricao, salientam-se os objetivos dessas pesquisa, assim como as
técnicas e os resultados ja alcangados. O objetivo aqui é mostrar um panorama geral
da pesquisa em interpretacao musical feita por pesquisadores de Computacao Musical,
fornecendo subsidios para a identificacao de possiveis similaridades entre estas pesquisas

e os propositos da pesquisa apresentada nesta tese.

2.4.1 O Projeto de Interpretacao Musical Vienense

Este projeto, coordenado pelo pesquisador austriaco Gerhard Widmer, situa-se na in-
tersecao entre Musicologia e Inteligéncia Artificial e pode ser descrito, em linhas ge-
rais, como um projeto que procura “desenvolver e utilizar métodos de Aprendizagem de
Maquina e Mineracao de Dados para estudar o fendomeno complexo da expressao musi-
cal” [Widmer, 2001b], gerando modelos formais e quantitativos de interpretagdes, o que
¢ um grande problema em aberto na Musicologia contemporanea.

O projeto busca, a partir de gravacoes de pianistas profissionais e aplicando técnicas
de Aprendizagem de Maquina, construir modelos gerais e robustos dos vérios aspectos da
interpretacao, como p. e., um conjunto de regras capaz de estipular os desvios de tempo
que um pianista deverd fazer ao tocar uma determinada pega. Uma vez construidos, os
modelos devem ser validados, o que pode ser feito de diversas maneiras: comparando-
os com resultados tedricos da Musicologia; aplicando-os a novas pegas e analisando a
qualidade musical das interpretacoes geradas pelo computador; e, obviamente, medindo-

se a acuracia em um conjunto de testes. A Figura ilustra todas as fases do projeto.

Ohttp://www.ofai.at/research/impml/index.html.
Yhttp://www.speech.kth.se/music/.
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Figura 2.5 Visao geral do projeto austriaco

Especificamente, a metodologia utilizada no projeto passa por diversas fases, sendo
a primeira delas a aquisi¢do de dados (Figura letra A). Nela, utilizou-se um piano
Boesendorfer modelo SE290, que é um piano de concerto—acustico, portanto—que mede
com precisao cada movimento de tecla, martelo e pedal e grava estas medi¢oes em formato
simbélico, similar ao MIDI, mas com uma precisao muito maior. O conjunto de dados
adquiridos constitui-se de: 17 sonatas completas de Wolfgang Amadeus Mozart, corres-
pondendo a cerca de cinco horas e meia de misica e 150.000 notas; e praticamente toda
a obra para piano de Frédéric Chopin, correspondendo a mais de nove horas de musica,
300.000 notas e dois milhoes de medicoes de pedal. Esta é, por sinal, a maior colecao de

dados de interpretagoes ja coletada e estudada. Além destes dados, eles também utili-



2.4 ANALISE AUTOMATICA DE INTERPRETACOES MUSICAIS 27

zam gravacoes em audio digital com o intuito de estudar, ainda que de maneira limitada,
alguns aspectos da interpretagao de diversos artistas famosos [Widmer, 2002a].

Outra fase do projeto trata da preparagdo e do pré-processamento dos dados (Fi-
gura , letra B). E o resultado desta fase que é utilizado como entrada para os al-
goritmos de Aprendizagem de Maquina. O principal problema, aqui, é a reconstrucao
da partitura original, ja que ela é necessaria para estabelecer o nivel de desvios de um
executante. Realizd-la manualmente seria inviavel, dado o grande nimero de dados. O
que se conseguiu foi um processo semi-automéatico, onde algoritmos geram, a partir das
execucgoes, grande parte das partituras. Este resultado, entretanto, precisa ser corrigido
e completado & mao. Em seguida, estabelece-se uma correspondéncia nota a nota, entre
a interpretacao e a partitura gerada.

Um problema, neste momento, é representar a musica de maneira adequada para que
os algoritmos de Aprendizagem de Maquina possam gerar modelos interessantes. E ne-
cessario estabelecer relacionamentos entre estruturas da musica (estruturas harmonica,
métrica e frasal, por exemplo) e padroes na interpretagdes (um crescendo, por exemplo).
Obviamente, a analise estrutural é necessaria para que estes relacionamentos sejam cons-
truidos. Fazer a analise manualmente, é, mais uma vez, impraticavel devido a grande
quantidade de dados existentes. Foram desenvolvidos alguns algoritmos para realizar
a andlise: algoritmos para a segmentagdo [Cambouropoulos, 2001b], para a criagao de
categorias de motivos melddicos e suas recorréncias [Cambouropoulos e Widmer, 2000]
e para encontrar os mais diversos padroes harmonicos e ritmicos, como postulado pela
teoria musical. A analise computada por estes algoritmos pode, entao, ser utilizada como
descritores adicionais na representacao da pecas.

Uma vez representada a musica, inicia-se a fase de investigacao utilizando técnicas
de Aprendizagem de Méquina (Figura letra C). A pesquisa, neste momento, segue
duas linhas distintas: uma primeira onde se tenta caracterizar e predizer as coincidéncias
entre as interpretagoes, e uma segunda onde se tenta caracterizar as diferencas entre
os intérpretes. No primeiro caso, espera-se construir descricoes dos padroes que sao
comuns na maioria das execucoes e tratar as situagoes onde as interpretacoes diferem
como ruido. J& no segundo caso, o problema é encontrar classes de situagoes onde existam
diferencas explicitas e sisteméaticas no comportamento dos musicos, levando a sua possivel
caracterizagao.

Uma vez construidos os modelos, eles podem ser testados de duas maneiras: uma

andlise qualitativa ou uma andlise quantitativa (Figura , letra D). No primeiro caso, a
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analise qualitativa, verifica-se se as regras resultantes da modelagem possuem correlatos
na literatura cientifica (textos musicolégicos, andlise prévias, etc.) ou se uma inter-
pretacao gerada a partir delas passa pelo crivo de um musico competente. Ja na analise
quantitativa, as regras resultantes sao verificadas em um conjunto de testes de forma a
medir sua acuracia, isto é, nos moldes da propria pesquisa em Aprendizagem de Maquina
e Mineragao de Dados [Mitchell, 1997, [Witten e Frank, 2000].

Esta pesquisa vem sendo conduzida ha alguns anos e ja apresentou diversos resul-
tados relevantes. Um dos primeiros resultados desta pesquisa foi um meta algoritmo
original de inducao de regras, chamado PLCG— Partition+ Learn+ Cluster+ Generalize—
[Widmer, 2001a), Widmer, 2003]. Ele foi capaz de descobrir principios de expressividade
bastante simples, mas extremamente gerais e robustos, como, por exemplo, a seguinte

regra:

louder IF
dir_prev = up &
int_prev > p4 &
metr_strength > 2.

Segundo ela, uma nota deve ser enfatizada (tocada mais forte) caso ela seja precedida de
um salto melédico ascendente com intervalo maior que uma quarta justa.

Também foram criados diversos programas para diminuir o tempo gasto na fase de
preparacao dos dados, entre eles, um programa para a inferéncia da estrutura métrica
das obras (beat induction e tempo tracking), chamado BeatRoot, que é capaz de rea-
lizar esta inferéncia mesmo em musicas onde existem grandes e bruscas mudancgas no
andamento [Dixon, 2000} [Dixon, 2001]. Também foram desenvolvidos algoritmos para a
quantizagao [Cambouropoulos, 2000] e para a inducdo da correta enarmonia das notas
(solt ws. 1ab, por exemplo) [Cambouropoulos, 2001a].

Além destes, resultados tedricos também foram obtidos. Um exemplo de resultado
tedrico é que os modelos gerados para um determinado pianista tendem a se deteriorar
(diminuir a acurdcia) se aplicados para a predigao da interpretagdo de outros pianistas.
Outro resultado, que levou a criagao do algoritmo PLCG, é que a construgao de modelos
completos das execugoes, pelo menos modelo completos construidos no nivel da nota, nao
leva a resultados satisfatérios. Uma arvore de decisao que discrimina entre accelerando
e ritardando, por exemplo, teve acuracia de 58,09% e 3.037 folhas, o que corresponde a

3.037 regras de classificacao [Widmer, 2002b]. Isto se d&, muito possivelmente, porque
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algumas das escolhas interpretativas do executante sao relacionadas com outros niveis da

estrutura musical. Com o algoritmo PLCG, o resultado é um modelo parcial que “explica,

no nivel da nota, apenas o que pode ser explicavel” [Widmer, 2002b].

Entre as ferramentas desenvolvidas pelo grupo uma que merece ser mencio-

nada é o chamado “Verme Interpretativo” (Performace Worm) [Dixon et al., 2002al,

Dixon et al., 2002b|. Baseado em uma representacao desenvolvida pelo musicélogo Jorg

Langner |[Langner e Goebl, 2002], o sistema possibilita a visualizagao, em tempo real, de

duas dimensoes da interpretagao: o tempo, medido em batidas por minuto e represen-
tado na abscissa do plano, e o volume (loudness), medido em decibéis e representado
pela ordenada. A Figura [2.6] ilustra o Verme em acao. Nela, encontram-se duas tra-
jetérias que representam a interpretagao dos tltimos compassos (24-28) da sonata para
piano KV.279 de W. A. Mozart feita por dois pianistas renomados (Daniel Barenboim
e Andras Schiff). Os pontos mais escuros representam o instante atual, enquanto que
instantes anteriores da trajetéria sao representados por pontos mais esmaecidos. Além
da representagao bastante intuitiva, o sistema também possui um algoritmo de inducao
de pulsacao em tempo real capaz de se adaptar a modificacoes feitas pelo intérprete, o

que, de fato, é uma contribui¢ao importante para o problema da inducao da pulsacao.
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Mais recentemente, as pesquisas conduzidas por este grupo concentraram-se na
tentativa de construcao de modelos em um nivel hierdarquico acima do nivel da
nota [Widmer e Tobudic, 2002] e na investigacdo da possibilidade de se caracterizar
e quantificar formalmente aspectos do estilo individual de um artista. Analisando
gravacoes digitais de varios pianistas famosos, o grupo chegou a resultados que apon-
tam para a possibilidade de se chegar a certos padroes de interpretacao de pia-
nistas famosos [Widmer, 2002a, Widmer et al., 2003]. Em outros trabalhos, tratou-
se da separagao de vozes e identificacao de melodias, ambos os casos em arquivos
MIDI [Madsen e Widmer, 2006b, Madsen e Widmer, 2007al, [Madsen e Widmer, 2007D]
e do alinhamento autométich_Z] de diferentes interpretacoes da mesma obra musi-
cal [Dixon e Widmer, 2005, [Dixon, 2005].

Outros temas de pesquisa, estes mais alinhados com a area de Recuperacao de In-
formacao Musical (Music Information Retrieval), tratam do desenvolvimento de algorit-
mos para a extragao de informacao de alto nivel e musicalmente relevante, assim como de
metadados, a partir de arquivos dudio [Dixon et al., 2004], de métodos para a automagao
da estruturacao e visualizacao de grandes colegoes de musicas e da construcao de ferra-
mentas para a navegacao destas colegoes [Pampalk et al., 2004], da criagao de algoritmos
para a classificacdo automatica de géneros e estilos musicais a partir de gravacoes de
dudio [Dixon et al., 2003]

2.4.2 A Pesquisa na Suécia: Comunicacao Musical

O grupo de pesquisa liderado pelo pesquisador Johan Sundberg é, certamente, o mais
antigo a ainda realizar pesquisas em interpretacao musical, iniciando suas pesquisa nos
anos 1970. O grupo possui uma linha de pesquisa bastante clara [Sundberg et al., 1991
Sundberg e Lindblom, 1991]: partindo-se da hip6tese de que os desvios realizados pelos
executantes sao, na verdade, maneiras de comunicar a estrutura musical para o ouvinte,
as pesquisas visam a maior compreensao de como esta comunicacao musical acontece.
Aquela época (anos 1970), acreditava-se que nao era possivel gerar uma interpretacao
minimamente decente de uma obra musical utilizando regras, ja que se considerava a

interpretacao como um fendémeno tinico. Tais crencas nao estavam de acordo com ob-

12Por alinhamento entende-se a identificacio das mesmas estruturas musicais em interpretacdes di-
ferentes de uma mesma obra, a despeito das variacoes e dos desvios de andamento que normalmente
acontecem em diferentes interpretagoes.
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servacoes empiricas feitas pelo musico profissional e integrante do grupo Lars Frydén,
que havia identificado uma série de regularidades na interpretacao que mereciam testes
[Sundberg et al., 2001].

Para testar as observagoes de Frydén, o grupo utilizou uma abordagem chamada
andlise-por-sintese (analysis-by-synthesis) [Sundberg et al., 1991]. Nela, os modelos de
interpretacao sao construidos a partir das hipoteses iniciais sobre a misica e sua estrutura
coletadas por Frydén, hipoteses estas codificadas na forma de regras, que sao, em seguida,
utilizadas na sintese de uma execucdo. O resultado da sintese é avaliado (através de
sua audigao) e, se necessario, a hipdtese inicial é modificada ou refinada e o processo é

repetido. O resultado é, portanto, uma regra ou conjunto de regras que modelam uma
execugao (Figura [2.7)).
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Figura 2.7 A anélise-por-sintese

Um dos resultados mais significativos ja obtidos pelo grupo foi a criacao de uma
gramatica gerativa com cerca de 30 regras quantitativas, que prescrevem modificacoes
que devem ser aplicadas a cada uma das notas de forma a gerar uma interpretacao
[Sundberg et al., 1991]. As regras da gramadtica sdo de dois tipos: regras de agrupa-
mento (grouping rules) e regras de diferenciagao (differentiation rules). As regras de
agrupamento ajudam os ouvintes a agrupar notas, formando estruturas musicais de nivel
maior que o da nota (motivos, frases, etc.). J& as regras de diferenciagdo ajudam o
ouvinte a identificar categorias de alturas e duracoes, como, por exemplo, notas acen-
tuadas, staccati, etc. Esta graméatica encontra-se incorporada ao sistema Director Mu-
sices [Friberg, 1995]. Neste sistema, cada nota pode ser processada por diversas regras
da gramatica e o efeito, em geral, é resultante da adicao das modificagoes realizadas pe-
las regras utilizadas. O grupo também estudou a correlacao entre a musica, a fala e o
movimento [Carlson et al., 1989 [Friberg e Sundberg, 1999|, identificando, por exemplo,
analogias entre padroes de movimentos do corpo e certos ritardands.

Mais recentemente, o grupo investiga, entre outras coisas, a possibilidade de se repro-

duzir de forma automética o estilo interpretativo de um pianista [Sundberg et al., 2003].
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Outra linha de pesquisa é a simulacao da emocao. Em uma das vertentes desta linha
de pesquisa, varia-se a quantidade de parametros das regras e o nimero de regras em si,
conseguindo-se com isto um modelo que corresponde a algo semelhante a uma “paleta de
emogoes” (suave, solene, alegre, triste, etc.) [Bresin, 2000]. Em outra vertente, utiliza-se
Légica Nebulosa para a andlise da emogao na execucao [Friberg, 2005]. Os resultados
foram aplicados a visualizagao das emogoes [Friberg et al., 2002] e ao jogo colaborativo
Ghost in the Cave [Rinman et al., 2004]"|

2.4.3 OQutras Pesquisas

Além destes, outros grupos de pesquisa e pesquisadores também conduzem, em maior
ou menor numero, pesquisas sobre a interpretacao. Elas estao descritas aqui de maneira
bastante resumida, ja que, ainda que tratem da interpretagao, possuem objetivos muito
diferentes dos pretendidos nesta proposta e nao serao consideradas na discussao feita na
Secao [2.5]

O grupo de pesquisas holandés MMM (Music, Mind, Machine), coordenado pelos
pesquisadores Henkjan Honing e Peter Desain, tem como propdsito central a melhor
compreensao da cognicao musical, em particular o entendimento de como a execucao
musical acontece [Desain et al., 2001]. Para tanto, o grupo constréi modelos cogni-
tivos da execugao, utilizando uma metodologia chamada modelagem computacional
[Desain et al., 1998]. A pesquisa, iniciada no final dos anos 80, ja apresentou diver-
sos resultados, entre eles pode-se destacar os seguintes: um estudo sobre a indugao de
pulsagao (beat induction), estudo este que resultou em um modelo baseado em regras
simbdlicas [Desain e Honing, 1999]; estudos sobre a relevancia do contexto musical em
decisoes interpretativas tomadas por um executante, como, por exemplo, as decisoes so-
bre o uso do rubato [Timmers et al., 2000]; e um estudo sobre apojaturas (grace notes)
que mostrou que questoes estilisticas, e nao a estrutura musical, parecem ser os fatores
mais influentes na forma como o ornamento é executado [Windsor et al., 2000].

Na Espanha, no Instituto de Pesquisas em Inteligéncia Artificial (IITA), pesquisadores,
liderados por Ramon Lépez de Mantaras, utilizam técnicas de Raciocinio Baseado em Ca-
sos (RBC) [Kolodner, 1993] para gerar a interpretacao de uma musica. Eles possuem um
sistema, chamado SaxEx [Arcos et al., 1997 |[de Mantaras e Arcos, 2002], capaz de, dada

como entrada uma melodia sem qualquer interpretacao, aplicar modificagoes nota a nota

3http://www.speech.kth.se/music/projects/Ghostgame/
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gerando uma melodia interpretada. E importante notar ainda que o sistema utiliza tanto
uma representacao MIDI, quanto uma representacao audio da musica: a primeira € utili-
zada pelo subsistema RBC, enquanto que a representacao audio é processada via técnicas
de modelagem espectral (Spectral Modelling Synthesis—SMS). Os valores extraidos a par-
tir da aplicacao destas técnicas também sao utilizados pelo subsistema RBC. Uma vez
recuperado um caso, ele ¢ sintetizado utilizando-se técnicas de modelagem espectral e o
resultado é um arquivo dudio com a interpretacao da musica.

Atualmente, o grupo constréi um outro sistema, também baseado em RBC e seme-
lhante ao SaxEx, chamado Tempo-Ezpress [Grachten et al., 2006], capaz de interpretar
uma peca adequadamente, mesmo quando a entrada encontra-se em um andamento dife-
rente do caso armazenado na base. Além disso, alguns avangos foram feitos na tentativa
de se descrever automaticamente se notas extras devem ser tocadas, se algumas notas
devem ter sua duracao modificada ou ainda se determinadas notas nao devem ser toca-
das. Isto é chamado pelo grupo de “anotar um caso” e é feito utilizando-se programagao
dindmica e a distancia de edigao [Arcos et al., 2003].

Também na Espanha, na Universidade Pompeu Fabra, o Grupo de Tecnologia Mu-
sical (Music Technology Group) possui uma linha de pesquisa em interpretagao musi-
cal. Esta linha de pesquisa possui uma orientacao bastante semelhante a do grupo
austriaco (Segao . Nas palavras do préprio grupo: “ao invés de se modelar a inter-
pretacao manualmente, testando em seguida o modelo obtido em um conjunto de dados,
deixa-se que o computador, através do uso de técnicas de aprendizagem de méquina,
descubra regularidades e principios de execucao a partir de dados interpretativos re-
ais"] Os trabalhos do grupo se concentram na modelagem da interpretacio de linhas
melddicas de Jazz (o instrumento é o saxofone), utilizando para tanto técnicas de apren-
dizagem de maquina indutiva [Ramirez e Hazan, 2004, Ramirez et al., 2004] e algoritmos
genéticos [Hazan et al., 2006, [Hazan e Ramirez, 20006).

Na Universidade de Pédua, no Departamento de Eletronica e Informética (DEI),
Italia, existe um grupo, liderado pelo pesquisador Giovanni De Poli, que também trabalha
com a interpretacao, mais precisamente com o controle do som. A idéia é desenvolver mo-
delos que mapeiem intencoes expressivas como “brilhante”, “suave”, etc. em parametros
acusticos de baixo nivel que sirvam, entao, para controlar uma execugao com a intencao

pretendida [Canazza et al., 1999]. Recentemente, o grupo realizou pesquisas, em cola-

14Trecho retirado da pagina internet do grupo que trata da linha de pesquisa em interpretacio musical
(http://www.iua.upf.edu/mtg/pages/topics/single?id=9).
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boragao com o grupo de pesquisa da Austria (Segéo, no intuito de gerar modelos ca-
pazes de reconhecer pianistas famosos a partir de suas execugoes [Zanon e Widmer, 20034,
Zanon e Widmer, 2003b]. O grupo comegou, também, a trabalhar de maneira oposta, isto
é, analisar execugoes para extrair as intengoes expressivas dos musicos, ao invés de cons-
truir execugdes baseadas em intengoes expressivas pré-definidas [Canazza et al., 2003].
Esta pesquisa esta mais alinhada com a idéia de que uma das funcoes da musica é sali-
entar determinado contetido emotivo (Secao [2.2)).

2.5 DISCUSSAOQ

De inicio, é importante deixar claro que as abordagens apresentadas tém objetivos dife-
rentes: enquanto que no grupo sueco a intencao é entender como se da a comunicagao
entre musico e ouvinte (que pode ser um musico também), construindo, para isto, mode-
los que produzam resultados que “soem bem”, o grupo austriaco esta preocupado com o
desenvolvimento de modelos que se assemelhem ao maximo com as execucgoes analisadas,
isto é, eles estao interessados em saber como uma determinada interpretacao acontece. E
necessario, portanto, que estas diferencas sejam levadas em consideracao durante qualquer

discussao sobre estas abordagens.

Posto isto, uma primeira diferenca importante entre as pesquisas descritas encontra-
se na validacao dos resultados: no caso de grupo sueco, a avaliagao é feita através da
audicao do resultado, o que requer a presenca de ao menos um especialista, algo nem
sempre possivel. Além disso, para que esta validacao seja estatisticamente significativa, é
necessario um numero razoavel de avaliadores, ja que pode haver discrepancia entre eles,
0 que torna o processo mais complicado ainda. O sucesso das regras, no caso da pesquisa
sueca, depende inteiramente da formulacao de sua seqiiéncia de aplicacao e da existéncia
de ouvintes competentes. Além disso, pode ser dificil identificar a regra ou as regras
que estao causando problemas: “um desvio especifico em uma nota pode ser originado a
partir de diferentes principios. Assim, a ‘verdadeira’ origem pode ser impossivel de ser
identificada” [Friberg, 1995]. O interessante, entretanto, é que ¢é possivel realizar diversos
experimentos com um mesmo conjunto de regras, modificando apenas alguns parametros

e/ou a ordem das regras, o que pode levar a alguns insights musicolégicos.

No grupo austriaco, por sua vez, a validacao ¢é feita tanto de maneira quantitativa
quanto qualitativa. Para a validacao quantitativa, verifica-se, em primeiro lugar, o grau

de adequagao (degree of fit) das regras: ele mede a cobertura e a acurdcia das regras. Em
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seguida, verifica-se a generalidade do modelo obtido, isto é, verifica-se se 0 modelo pode
ser utilizado com sucesso na predicao dos desvios expressivos em obras diferentes das
utilizadas na sua construgao. Neste teste, pode-se avaliar ainda se o modelo também se
aplica a outros artistas. Na validagao qualitativa, procura-se na literatura musicologica
teorias que modelem a interpretacao de maneira semelhante as regras obtidas ou ainda,
se interpretagoes geradas a partir da aplicacao destas regras sao satisfatorias.

Um segundo ponto onde as abordagens diferem é na forma como os dados sao adqui-
ridos: na Austria, a aquisicao ¢é feita com o objetivo de se obter grandes quantidades de
dados, isto é, um niimero razoavel de obras completas, tocadas por pianistas profissionais
em um piano de concerto. Ja na Suécia nao é preciso adquirir dados no sentido de que um
musico deve tocar uma obra ou trecho de obra, como no caso da pesquisa austriaca, isto
porque a pesquisa funciona modificando uma execucao neutra com o intuito de torné-la
expressiva. A tnica necessidade do grupo é codificar a obra em um formato legivel pelo
sistema que realiza as modificagoes expressivas. No caso da pesquisa austriaca, cabe uma
pergunta sobre os dados e o processo de aquisicao: sera que os dados sao de fato “do
mundo real” ou o equipamento utilizado introduz algum tipo de distor¢ao nos dados cole-
tados? E mais, se tais distorcoes existirem, elas sao levadas em consideracao no momento
da construcao dos modelos ou em sua avaliacao?

Por fim, vale salientar um ponto comum em todas as pesquisas: o uso do computador
como ferramenta ou instrumento basico de pesquisa. Nao se admitem mais, portanto,
pesquisas nos moldes da ja citada pesquisa realizada por Owenﬂ

A decisao de que abordagem deveria ser seguida na presente pesquisa levou em con-
sideragao os seus objetivos (cf. Segao . Desta forma, pela semelhanga nos objetivos
(descrever como uma determinada interpretagdo acontece), optou-se por uma abordagem
nos moldes da utilizada pelo grupo austriaco, isto é, utilizar Aprendizagem de Maquina
e Mineracao de Dados como ferramentas computacionais bésicas para a construcao de
modelos do acompanhamento ritmico na Musica Popular Brasileira. E importante notar,
entretanto, que a escolha pela uma abordagem nos moldes da austriaca nao implica em
ignorar os resultados obtidos nas outras pesquisas. Eles certamente foram considerados
no decorrer deste trabalho, ja que fornecem informacgoes e pontos de vistas diferentes que
podem, eventualmente, ajudar a esclarecer questoes importantes do dominio do problema.

Existem, no entanto, diferencas entre o que foi aqui realizado e o que é pesquisado em

15 Vide pagina 22| para maiores informacoes.
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Viena. No Quadro apontam-se algumas destas diferencas. Tais diferencas e suas con-

seqiiéncias serdo, entretanto, tratadas apropriadamente no préximo capitulo (Capitulo ,

Segao [3.3).

Pesq. Tradicional OFAI CIn
Estilo Mus. Classica Mus. Classica MPB
Notagao partitura partitura cifras
Instrumento piano piano violao
Dimensao outras outras ritmo
Funcao solista solista acompanhador
Quantidade de Dados poucos muitos muitos

Quadro 2.1: Comparagao entre pesquisas em tradicional em Musica (sem computador),
a austriaca e a aqui apresentada



CAPITULO 3

CONSTRUCAO DE MODELOS DA INTERPRETACAO
MUSICAL

No Capitulo [2, foram apresentadas uma caracterizacao da interpretacao musical e diver-
sas abordagens, no ambito da Computacao Musical, para a investigacao de como este
fenomeno acontece. De maneira geral, pode-se dizer que todas essas abordagens, de uma
forma ou de outra, tentam formalizar, em maior ou menor grau, diversos aspectos da
“interpretacao musical”. Isto acontece tanto para os aspectos comuns a todas as inter-
pretacoes, quanto para os aspectos que diferem e sao particulares a cada musico. O
resultado destas tentativas de formalizacao é, desta forma, um modelo do fenémeno.

No que tange o ritmo, existem ao menos trés diferentes niveis de abstragao da es-
trutura musical a partir dos quais um modelo de interpretacao pode ser construido: a
nota, a estrutura métrica e o grupo ritmico. O nivel da nota corresponde ao das duragoes
individuais — de cada nota — tocadas pelo intérprete. E, portanto, o nivel mais baixo
de andlise. A estrutura métrica corresponde a pulsacgao, isto é, aquela sensacao de re-
corréncia que faz com que os ouvintes “batam o pé” em intervalos aparentemente regulares
de tempo. Este nivel, por organizar as duracoes em periodos de tamanho equivalente,
encontra-se acima do nivel das notasﬂ Ja o terceiro nivel corresponde a definicao de
grupo proposta por Lerdahl e Jackendorff, isto é, a “organizacao natural do sinal sonoro
em unidades” [Lerdahl e Jackendorff, 1983, p. 12|, limitada aqui, obviamente, ao aspecto
ritmico. Trata-se, desta forma, de um terceiro nivel estrutural, que se encontra acima do
nivel da estrutura métrica.

Quanto aos modelos de interpretagao atualmente construidos, pode-se afirmar que,
em grande parte, eles refletem a interpretacao no nivel da nota, isto é, descrevem apenas
como se dao as relacoes entre uma nota e suas vizinhas imediatas. Sabe-se, entretanto,

que o acompanhamento ritmico na Bossa Nova é construido através da concatenacao de

'E importante frisar que os intervalos temporais entre pulsacdes consecutivas podem néo ser exata-
mente os mesmos, se medidos com precisao, mas que, a despeito deste fato, seu significado é o mesmo,
isto é, eles correspondem, na teoria, ao mesmo lapso temporal.

37
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diversos grupos ritmicos especificos. Garcia e Sandroni chegam, inclusive, a catalogar, a
partir de transcri¢oes de acompanhamentos feitos por Joao Gilberto, alguns destes grupos
ritmicos [Garcia, 1999, [Sandroni, 1988]. Desta maneira, na Bossa Nova, a construgao de
modelos da interpretagao feita no nivel individual da nota pode nao dizer muito sobre
como estes grupos ritmicos sao escolhidos, ja que modelos neste nivel sequer sao capazes
de identificar os grupos utilizados. Posto isto, conclui-se que, para que sejam de alguma

utilidade analitica, os modelos de interpretacao devem refletir o nivel dos grupos ritmicosﬂ

Existe, ainda, uma particularidade que deve ser observada. Como foi exposto no
Capitulo [1}, o grupo ritmico assume, na Bossa Nova, um papel estrutural de grande im-
portancia. Neste estilo, ao conceito de grupo ritmico adiciona-se a nocao de batida ou
padrao ritmico, ou seja, a idéia de que um grupo ritmico passa a possuir um certo grau
de recorréncia, podendo, desta maneira, indicar ou delimitar algum tipo de estrutura
musical. Assim, nao é a partir de qualquer grupo ritmico que os modelos devem ser cons-
truidos, mas sim a partir dos grupos ritmicos que se apresentam de maneira recorrente,

ou seja, a partir dos padroes musicaisﬂ.

Isso posto, define-se que a modelagem do acompanhamento ritmico da Bossa Nova
deve ser realizada em dois estdgios, a saber: a determinacao dos padroes ritmicos utili-
zados pelos intérpretes ou a extracao de padroes ritmicos; e a formalizacao de como tais
padroes sao utilizados ou a construcao de um modelo que descreva a interpretacao dos

padroes previamente encontrados de alguma maneira.

No restante do presente Capitulo, sao apresentados os problemas especificos de cada
um destes estagios, assim como diversas técnicas que tratam destes problemas especificos.
Na Sec¢ao [3.1] discorre-se sobre a extragao de padroes de maneira geral, ou seja, fora do
dominio particular da Musica. Na Segdo [3.2] detalha-se o problema da descoberta ou
extragao de padroes musicais, desde a definicao do que é um padrao musical, até algumas
técnicas para sua extragao, passando pela especificacao das dificuldades inerentes deste
processo. Na Segdo [3.3, discute-se a construgdo de modelos da interpretacao musical,

suas dificuldades e algumas técnicas de modelagem. Discute-se, ainda, que abordagem

2De fato, repeticoes de determinados grupos, sejam eles ritmicos, melédicos ou harménicos, nao
é uma exclusividade da Bossa Nova: tais repetigoes sao tidas por muitos pesquisadores como
um fenémeno perceptivo e estrutural da musica de grande importancia [Cambouropoulos, 1998|
Lerdahl e Jackendorff; 1983] [Meredith et al., 2002]. Schenker, por exemplo, diz que a repeticao é “a
base da musica como uma arte” [Schenker, 1954 p. 5, apud [Meredith et al., 2002]].

30s padrées podem, desta maneira, ser vistos como uma espécie de especializacdo do conceito de
grupo ritmico anteriormente citado.
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ou abordagens sao mais adequadas para o problema do acompanhamento ritmico.

3.1 EXTRACAO DE PADROES

A descoberta, inducao ou extracao de padroes a partir de dados brutos encerra um
conjunto de técnicas e algoritmos bastante estudado na Ciéncia da Computagao. Tais
algoritmos servem aos mais variados propésitos, entre eles a propria identificacao dos
padroes, a corregao de erros (error-correction) e o estabelecimento de relagoes entre
padroes [Sankoff e Kruskal, 1999]. Os dominios onde estas técnicas e algoritmos podem
ser aplicados sao os mais diversos possiveis: analise de dados financeiros, analise de es-
truturas moleculares, reconhecimento de impressoes digitais, compressao de dados, etc.
Em geral, os dados sao representados como seqiiéncias ordenadas que sao posteriormente
decompostas e analisadas de maneira tal que determinadas recorréncias — os padroes —

possam ser identificadas.

No ambito desse conjunto de técnicas e algoritmos, dois conceitos sao de fundamental
importancia, a saber: o conceito de similaridade e o de recorréncia. O primeiro define
uma maneira através da qual é possivel comparar duas seqiiéncias e dizer se elas sao
similares ou nao. Exemplos de medidas que sao utilizadas no computo da similaridade
entre duas seqiiéncias s e t sio a distancia euclidiana ([Y_1(s; — t;)%'/?), a distancia
de Manhattan ou city block distance (3, |s; — t;|) e a distancia de Hamming, que
corresponde ao nimero de posicoes nas quais os elementos correspondentes sao diferentes.

Ja a recorréncia diz respeito ao grau de repeticao de uma seqiiéncia necessario para que

ela seja considerada padrao.

De maneira geral, existem duas classes de algoritmos de extracao de padroes: os algo-
ritmos que tratam de padroes exatos e os que tratam de padroes inexatos ou aproximados.
Via de regra, nos algoritmos de extracao de padroes exatos, utiliza-se, na comparagao
das seqiiéncias, um procedimento denominado casamento (matching). Nele, partes de
uma seqiiéncia, chamadas subseqiéncias, sao comparadas e, através da medicao da simi-
laridade entre elas, consideradas como repeti¢oes ou nao. Assim, duas subseqiiéncias sao
consideradas padroes quando sao idénticas, isto é, sao do mesmo tamanho e formadas
pelos mesmos elementos, organizados na mesma ordem. Para realizar esta tarefa, exis-
tem algoritmos extremamente eficientes, como, por exemplo, o algoritmo Knuth-Morris-
Pratt [Knuth et al., 1977] e o Boyer-Moore [Boyer e Moore, 1977].

Ja a segunda classe de algoritmos, os que tratam dos padroes inexatos ou aproxi-
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mados, utilizam medidas de similaridade que permitem que algumas diferencas entre
sequiencias sejam desprezadas, fazendo com que seqiiéncias antes tidas como diferentes
sejam consideradas, agora, de alguma forma similares, isto é, sejam consideradas padroes.
Uma destas medidas de similaridade é a chamada distancia de edigao, ou distancia de

Levenshtein [Levenshtein, 1965]. Ela é definida da seguinte maneira.

Definigao 3.1 (Distancia de Levenshtein). A distancia de Levenshtein ou distancia de
edicao Dp(S,52) entre duas seqiiéncias S; e Se é o nimero minimo de operagoes que

inserem, apagam ou substituem um simbolo necessario para derivar Sy a partir de S.

Em linhas gerais, ela calcula o nimero minimo de operagoes necessarias para a trans-
formagao de uma seqiiéncia em outra. Tais operagoes sao a insercao (insertion), a delegao
(deletion) e a substituicdo (substitution). Na insercao, calcula-se o nimero de insergoes
necessarias para se transformar uma seqiiéncia na outra. Ja na delecao, calcula-se o
numero de elementos que precisam ser retirados para se transformar uma seqiiéncia na
outra. Por fim, na substituicao, calcula-se a quantidade de substitui¢oes de elementos
necessaria para que uma seqiiéncia seja transformada em outra. Por exemplo, para se
transformar a seqiiéncia CASA em CASAL é necessario inserir um elemento, a letra L. No
caso de se transformar CAUSA em CASA precisa-se retirar a letra U. Ja para transformar a
seqiiéncia CAGA na seqiiéncia CASA é necessario que a letra G seja substituida pela letra S.
E possivel, também, que combinagoes de operagoes sejam necessarias como, por exemplo,
na transformagao da seqiiéncia CESAR em CASA, onde sao necessarias uma delecao (a letra
R) e uma substituicao (a letra E pela letra A). Neste caso, a seqliéncia CESAR estaria mais
distante (mais dissimilar, portanto) de CASA do que, por exemplo, a seqiiéncia CAUSA, ja
que seriam necessarias duas operacoes para realizar a primeira transformacao, ao passo
que na segunda, uma Unica operacao seria necessaria.

Na implementacao do computo da distancia de edigao, os algoritmos que realizam a
inducao de padroes aproximados utilizam uma técnica denominada programacao dinamica.
Gustield [Gusfield, 1997] descreve, além da prépria técnica de programacao dinamica,
varios algoritmos de inducao de padroes inexatos, entre eles o algoritmo de Hirschberg e
o método BYP (Baeza-Yates e Perleberg).

3.2 EXTRACAO DE PADROES MUSICAIS

Além dos dominios citados na 3.1, a Miusica também ja se mostrou um dominio de

aplicacdo interessante para algoritmos de extracao de padroes |[Crawford et al., 1998].
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Como nos outros casos, ela também pode ser pensada como sendo uma seqiiéncia de
eventos (notas, duragoes, intensidades, etc.) ordenados no tempo. Um padrao musical,
desta forma, pode ser considerado como uma determinada subseqiiéncia de eventos que
se repete acima de um determinado limiar. A extracao de um padrao musical consiste,
portanto, em identificar automaticamente estes padroes recorrentes.

Existem, todavia, particularidades que fazem com que a extracao de padroes a partir
de dados musicais seja bastante complexa. A primeira particularidade é que os objetos
musicais sao multi-atributo, isto é, para se descrever adequadamente um objeto musical
qualquer sao necessarios, via de regra, varios atributos. Para o objeto nota, por exem-
plo, atributos como freqiiéncia, nome da nota (dé, ré, mi, etc.), instrumento que a toca,
intensidade etc. podem ser utilizados para sua descricao. Uma segunda peculiaridade ¢é
que a musica ¢ multi-objeto, isto é, varios objetos musicais podem acontecer simultane-
amente, como ¢ caso, por exemplo, quando varios instrumentos tocam diferentes notas
concomitantemente. Por fim, ainda existe o componente temporal que faz com que os
varios objetos multi-atributo possuam uma ordenagao no tempo.

Além destas particularidades e das dificuldades que elas impoem, pode-se ainda dizer
que um outro problema central na identificacao de padroes, de uma maneira geral e
na musica em particular, é a definicao da medida de similaridade, ja que é ela que
determinara se uma subseqiiéncia deve ou nao ser considerada similar a outra, isto é, é
ela que define de fato o que pode ou nao ser considerado recorréncia.

A extracao de padroes musicais possui ainda outros dois subproblemas basicos: a
representacao da musica e a técnica ou algoritmo de extragao de padroes em si. No
que concerne a representacao, via de regra, as abordagens atuais utilizam cadeias de
simbolos (strings) como forma de representacao da musica e, ainda que exista uma
grande diversidade na forma como estas cadeias sao montadas, é possivel reduzi-las a
duas categorias béasicas: cadeias de eventos (event strings) e cadeias de intervalos (inter-
val strings) [Meredith et al., 2002].

Nas cadeias de eventos, cada simbolo x; em uma cadeia x = z ...x, representa um
evento musical. Se x; e x; sao simbolos em z, entao j > i se, e somente se, o evento
representado por x; ocorrer na musica apds o evento z;. Exemplos tipicos deste tipo de
cadeia sao as formadas por simbolos que representam a altura de uma nota. A Figura|3.1
(A) ilustra esta representagao. Este tipo de representacao tem sido empregada com sucesso
na area de Recuperacao de Informacao Musical, mas, por ser uma representacao bastante

simples, pode oferecer obstaculos quando se pretende representar musica ou ainda quando
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ha a necessidade de representacao de niveis estruturais situados acima do nivel da nota.

Ainda assim, feitas certas simplificacoes, é possivel utilizar cadeias de eventos para a

representagao de outros niveis estruturais [Conklin e Anagnostopoulou, 2001].

Ja nas cadeias de intervalos, cada simbolo z; pertencente a cadeia representa a trans-
formagao necessaria para criar, a partir do evento e;(xy), o evento imediatamente conse-
cutivo e (xy). Se x; e x; sdo dois simbolos quaisquer na cadeia =, entao j > i se, e somente
se, e1(z;) < ea(w;) =X e1(x;) < ea(x;), onde < significa “precede” e < “precede ou é igual

7

a”. Exemplos de cadeias deste tipo sao as formadas por elementos que representam o

intervalo musical entre duas notas consecutivas. A Figura (B) ilustra este tipo de re-

presentacao. Exceto por algumas situacoes, descritas em |[Lemstrom e Ukkonen, 2000,

este tipo de representacao facilita que ocorréncias de padroes invariantes quanto a trans-
posicoes sejam encontrados. Com este esquema de representacao também é mais facil
representar a polifonia, podendo ela, inclusive, ser reduzida a uma cadeia de bitvec-
tomﬂ [ILemstrom e Tarhio, 2000].
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Figura 3.1 Duas representagoes para o inicio de Desafinado

Na representagao da musica deve-se, ainda, lidar também com as especificidades do
dominio previamente citadas, a saber: objetos multi-atributo, ocorréncias de varios obje-
tos simultaneamente e ordenagao temporal. Nas representacoes ilustradas na Figura (3.1,
por exemplo, optou-se por uma grande simplificagao: no exemplo A apenas os nomes das
notas encontram-se representados, enquanto que no exemplo B representa-se apenas o
perfil intervalar, isto é, a diferenca em semitons entre duas notas consecutivas. Em am-

bos os casos o aspecto temporal da misica nao é representado explicitamente: assume-se,

4 Bitvectors sao cadeias bindrias, isto é, cadeias formadas unicamente pelos numerais zero e um.
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na representacao, que os eventos acontecem em seqiiéncia, uns apos os outros. E ainda,
por se tratar, nesse caso especifico, de uma linha melddica, nao existe polifonia, isto é,
nao existem notas simultaneas.

E importante notar, ainda, que a representacao utilizada pode favorecer ou dificultar
a extracao de certos tipos de padroes. Ela deve, portanto, ser criteriosamente escolhida
de acordo com as caracteristicas dos padroes que se pretende extrair.

Considerando as duas classes de algoritmos descritas da Secao (3.1} no caso particular
da Musica, existem algumas particularidades que fazem com que o uso de técnicas que
encontram padroes nao sejam as mais adequadas. A razao mais importante é que as
repeti¢oes na musica raramente sao exatas, principalmente no ambito da interpretagao
musical. Mesmo quando exatas, como é algumas vezes o caso na recapitulacao na forma
sonata [Rosen, 1972], é praticamente impossivel que um misico as toque da mesma ma-
neira. Duracoes e intensidades, por exemplo, certamente serao diferentes em diferentes
execucoed’|

Além desta, existe outra razao que corrobora para a necessidade de tecnicas mais
elaboradas no dominio da musica: a maioria das repeti¢oes na musica nao € significativa
do ponto de vista perceptivo, mesmo as repeticoes exatas. “A tarefa de desenvolver um
algoritmo que isole repeticoes significativas na musica envolve a caracterizacao formal do
que de fato é interessante em certas repeticoes e do que as distinguem de outras tantas que
o ouvinte nao percebe e o analista ndo considera importante” [Meredith et al., 2002]. Isto
certamente nao é uma tarefa trivial, ja que existe uma variedade muito grande na classe
de repeticoes musicalmente significativas, e os algoritmos de casamento exato certamente
falhariam em lidar com esta variedade.

Meredith et al. apontam, ainda, duas razoes principais para a existéncia de uma
grande variedade na classe de repetigdes musicalmente significativas: (1) caracteristicas
estruturais das repeticoes, que fazem com que elas possam variar desde pequenos motivos,
a segdes inteiras de uma musica; e (2) as diferentes maneiras pelas quais um padrao pode
ser modificado. Estas razoes podem, ainda, ser postas de outra maneira. A primeira
diz respeito ao nivel da hierarquia na estrutura musical onde a extracao de padroes é

realizada, ou ainda, ao nivel da estrutura musical onde os padroes mais importantes do

5Vale lembrar que a mencdo & interpretacdo aqui deve-se ao contexto no qual esta pesquisa esté
inserida. E claro que se a idéia for apenas a andalise da partitura, isto é, se a andlise for da notacao da
musica, os algoritmos que realizam o casamento exato se constituirdo em excelentes ferramentas, ja que
casamentos exatos, apesar de raros, existirao e, possivelmente, marcarao pontos importantes na estrutura
da musica, como € o caso da recapitulacao anteriormente citado.
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ponto de vista perceptivo se encontram. Motivos e secoes, por exemplo, estao, claramente,
em niveis estruturais diferentes. Cabe ao analista decidir em que nivel da estrutura
sua analise se dard. No caso do ouvinte, a percepcao das repeticoes dependerd de sua
experiéncia no idioma musical em questao [Lerdahl e Jackendorff, 1983].

Ja a segunda razao diz respeito a grande variedade de técnicas composicionais
possiveis. Na forma musical conhecida como “tema com variacoes”, por exemplo, os
compositores utilizam um grande conjunto de técnicas que fazem com que o tema possa
ser modificado, em maior ou menor grau, mas mantenha caracteristicas que permitem
que o resultado de tais modificagoes possa ainda ser relacionado ao tema original. Desta
forma, é praticamente impossivel determinar a priori um conjunto de restrigoes que sirva
de guia durante a extracao de possiveis padroes. Em suma, pode-se dizer que, para o caso
da musica, um algoritmo de extracao de padroes deve ser flexivel o suficiente para que
estas particularidades do dominio possam ser contempladas, ou seja, deve-se favorecer
técnicas e algoritmos relacionados a extracao de padroes aproximados.

Uma dessas possiveis técnicas é permitir a existéncia de buracos (gaps) nas seqiiéncias.
Com a existéncia de buracos, é possivel, por exemplo, que padrdes que incorporem
siléncios ou pausas em suas repeticoes possam ser encontrados. No exemplo ilustrado
na Figura — trechos do segundo movimento da Sonata para Piano Op. 57 (Ap-
passionata) de Ludwig van Beethoven — um algoritmo que nao leve em consideracao a
existéncia de buracos falharia em encontrar a ocorréncia do padrao da mao direita dos
compassos 1-3 que se encontra nos compassos 17-19. Note que as notas sao exatamente as
mesmas, residindo a diferenca apenas em suas duragoes, que se encontram, na ocorréncia
dos compassos 17-19, reduzidas pela metade por meio de pausas.

No caso particular da interpretacao, esta técnica é ainda mais essencial, uma vez
que, como ja foi exposto, o instrumentista, ao tocar, realiza diversas modificagoes que
podem alterar as duracoes das notas, aumentando-as ou diminuindo-as, a depender das
intenc¢oes do intérprete, permanecendo a notagao, quando existente, exatamente a mesma.
Isso, entretanto, nao muda o fato de que existem repeticoes estruturais que, a despeito de
modificacoes realizadas na sua interpretacao, encontram-se definidas na prépria notacao
(partitura, no exemplo) e sao visiveis ap6s a andlise desta. As repetigoes da forma sonata
anteriormente citada constituem um exemplo entre muitos. De fato, hd pesquisas, como
a descrita na Secao [2.4.2] que se baseiam na hipdtese de que as modificagoes realizadas
pelos miusicos refletem justamente suas intengdes em “comunicar” ao ouvinte a estrutura

da musica. Desta forma, é importante que estas repeticoes sejam identificadas na musica
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Figura 3.2 Repetigdo inexata de um padrdo na Appassionata

interpretada, uma vez que podem dar pistas importantes de como a estrutura da musica

¢é trabalhada pelo intérprete.

Além de permitir a existéncia de buracos, outras técnicas podem ser utilizadas a fim
de se obter casamentos aproximados. Uma das possibilidades ¢ utilizar uma medida de
similaridade que, em seu computo, leve em conta diferencas entre seqiiéncias, como, por

exemplo, a distancia de edigao previamente descrita.

Em um estudo sobre a aplicagao da distancia de edicao no dominio da musica
[Mongeau e Sankoff, 1990], propds-se, ainda, que outras duas operagoes fossem adiciona-
das: a fragmentagao (fragmentation) e a consolidagao (consolidation). A fragmentagao
consiste na divisao de um elemento da seqiiéncia em vérios, de maneira que a soma
das duracoes individuais dos elementos resultantes nao modifique a duragao do elemento
original. A consolidacao é a operacao inversa da fragmentacao, isto é, ela é a uniao
de elementos da seqiiéncia feita de maneira que a soma das duracoes individuais destes

elementos seja preservada (Figura|3.3)).

A seguir (Segoes a|3.2.4)), segue a descrigdo mais detalhada de alguns algoritmos
e abordagens para o problema da extracao de padroes musicais. Na Secao [3.2.5] ¢ feita
ainda uma discussao sobre a abordagem ou abordagens que seriam mais apropriadas para

os objetivos desta pesquisa.
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Figura 3.3 As operagoes de fragmentacao e consolidagao

3.2.1 GCTMS: General Computational Theory of Musical Structure

A GCTMS é uma “teoria que pode ser empregada para se obter uma descricao estrutural
— ou conjunto de descrigdes — de uma superficie musical” [Cambouropoulos, 1998]. A
teoria é independente de estilo ou idioma musical, uma vez que se baseia em principios
légicos e cognitivos gerais, e pode ser aplicada a qualquer superficie musica]ﬁ. Sua meta é
alcangar uma descricao estrutural da obra musical que possa ser considerada “plausivel”
ou, ao menos, “possivel” por parte do analista humano.

A anadlise nesta teoria é composta de dois estagios distintos, mas intimamente liga-
dos: (1) o estabelecimento de uma série de componentes individuais que abordam tarefas
analiticas especializadas; e (2) uma descrigao elaborada e detalhada de como estes com-
ponentes se relacionam e interagem uns com os outros de forma que descrigoes estruturais
plausiveis de uma superficie musical possam ser alcancadas.

Para a realizacao do primeiro estagio, foram desenvolvidos algoritmos que lidam com
aspectos especificos da superficie musical, como por exemplo, um algoritmo que modela
as estruturas métrica e de acentuacao e outro para a indugao de padroes. Ja no segundo
estagio, a descricao é obtida comparando-se os resultados dos algoritmos empregados no
estagio anterior.

Este processo analitico pode ser acompanhado na Figura [3.4; uma superficie musical,
composta por eventos discretos é convertida para uma outra superficie — superficie mu-
sical (1) — que é formada por perfis intervalares em varios niveis de abstragao (para as

alturas, por exemplo, intervalos exatos, intervalos conjuntos, intervalos disjuntos, contor-

60 autor implementou um protétipo do sistema e algumas partes encontram-se implementadas como
parte da biblioteca Kant [Meudic, 2000] para o ambiente OpenMusic [Agon, 1998].
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nos, etc.). Esta nova superficie é submetida a um algoritmo que localiza possiveis ruptu-
ras. O resultado, denominado proto-segmentagao, é entao submetido a outros algoritmos
que tentam validar os segmentos encontrados ou mesmo identificar novos segmentos. Por
fim, a segmentacao, ou conjunto de segmentacoes, é organizada e rotulada baseada em

conceitos de similaridade.

4{ Estrutura musical ‘

’ Organizagéao temporal ‘

’ Categorizagéo ‘

’ Segmentagao ‘

’ Estrutura de acentuagéo ‘4 Estrutura metrica

’ Proto-segmentagao ‘

’ Superficie musical (1) ‘

3 V Superficie reduzida
Ty |

’ Superficie musical (0) ‘

Figura 3.4 A GCTMS

Para realizar a andlise da superficie reduzida, o autor utilizou um algoritmo de-
senvolvido por Crochemore [Crochemore, 1981]. Neste algoritmo, os padroes sao fa-
tores periédicos maximos (mazimal periodic factors) de uma cadeia de simbolos. Se
r =x...x, ¢ uma cadeia, entao w é um fator se, e somente se, existe um ¢ e um 5 tal
que w = x; ...x;. Posto de outra forma, um fator ¢ um padrao que nao contém buracos.
Uma cadeia w é um fator periédico de outra cadeia x se, e somente se, w é um fator de x
e w pode ser formada pela concatenacao de duas ou mais copias de alguma outra cadeia
y. A complexidade temporal do algoritmo de Crochemore é de O(nlogn).

Uma observagao final sobre a GCTMS [Cambouropoulos, 1998 p. 46]:
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“l[ela] ndo € uma teoria linear onde a andlise € feita de maneira
unidirecional, seja ela bottom-up ou top-down. Ela também ndo € uma
teoria onde agentes totalmente independentes interagem uns com o0s
outros. Ela é uma teoria onde diferentes componentes, em varios niveis,
interagem uns com os outros (resultados de niveis analiticos mais baixos
facilitam o emprego de procedimentos de nivel mais alto e resultados
destes, por sua vez, informam e ajudam a esclarecer resultados de niveis
analiticos mais baixos) e onde existe uma direcionalidade relativamente
livre [...] (por exemplo, ndo é computacionalmente pratico nem
cognitivamente plausivel comecar com o modelo de categorizacdao antes
que alguma segmentacdo, mesmo que preliminar, tenha sido obtida)” .

—E. CAMBOUROPOULOS

3.2.2 FIExPat

FLEXPAT é um algoritmo de extracao capaz de realizar casamento aproximado de padroes
[Rolland, 1999| [Rolland, 2001]. Ele baseia-se em algoritmos da bioinformética utilizados
para a analise de cadeias de DNA, e tem como medida de similaridade a distancia de
edi¢ao em conjunto com as operacoes de fragmentacao e consolidagao descritas anterior-
mente. Sua entrada consiste de uma seqiiéncia de dados simbdlicos, representando uma
linha monofonicd’}, e sua saida é formada por um conjunto de padrées. Cada um dos
padroes extraido, denominado classe, é formado por dois elementos: um prototipo e um
conjunto de ocorréncias deste prototipo. O protdtipo é a subseqiiéncia que melhor re-
presenta as subseqiiéncias de uma mesma classe. Ja as ocorréncias sao as subseqiiéncias,
similares ao prototipo, que foram encontrados na seqiiéncia original.

Como diversos algoritmos de extracao de padroes, FLEXPAT funciona em duas eta-
pas consecutivas, como ilustrado na Figura[3.5; a etapa de comparacao, onde a seqiiéncia
de entrada é dividida em subseqiiéncias e as similaridades entre todos os pares de sub-
seqiiéncias sao calculadas; e a etapa de classificagao, onde as classes, isto é, os prototipos
e suas ocorréncias sao identificadad®]

A primeira etapa, a etapa de comparacao, tem como objetivo a construcao de um
grafo, chamado grafo de eqiiipoléncia. Eqiiipoléncia é definida da seguinte maneira: duas

seqiiéncias s; e Sp sao ditas eqiiipolentes se, e somente se, sua similaridade é maior ou

B possivel, com algumas simplificagoes, também representar a polifonia.
8Para uma descricio formal do algoritmo vide [Rolland, 2001].
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Etapa | Etapa Il
4 Grafo de 4 Classes de

1 padroes

Sequéncia

Equipoléncia
Comparacao Classificacao

Figura 3.5 Etapas do algoritmo FLEXPAT

igual a um dado limiaif’] O grafo de eqiiipoléncia é um grafo ndo direcional onde cada
vértice representa uma subseqiiéncia, enquanto que as arestas indicam as similaridades
entre estas subseqiiéncias. Desta forma, o grafo é uma estrutura que representa todas as
subseqiiéncias e as similaridades entre elas.

O problema de encontrar este grafo pode ser formalizado da seguinte maneira: consi-
dere uma seqiiéncia s de tamanho n. Chama-se de sy a subseqiiéncia de s que comeca
na posi¢ao ¢ e tem tamanho ¢, onde 1 <i <net < (n—1i). A construcao do grafo se

dara pela calculo da funcao de similaridade S a seguir.

S(S[iﬂ[tl])S[’iz][tg])7Vi17i27t17t27 7:1 2 ]-77:2 S n7t1 S (n - il)atQ S (n - 22) (31)

Posto desta forma, entretanto, o problema é extremamente custoso do ponto de vista
computacional: considerando o casamento exato, que, como dito anteriormente, é bas-
tante eficiente, terfamos um limite superior de O(n®). Medidas de similaridade que
computam o casamento aproximado levariam a ordens de complexidade ainda maiores.
Todavia, é possivel, utilizando técnicas de otimizacao como a programacao dinamica
[Cormen et al., 2002, reduzir a ordem de complexidade do problema. Além disso, o
préprio algoritmo possui alguns parametros de entrada que podem ser ajustados e que
funcionam como restri¢oes, ajudando na diminuicao da ordem de complexidade do algo-

ritmo. Estes parametros sao os seguintes:

e 0 tamanho minimo dos padrdes (), que faz com que apenas subseqiiéncias de

90 termo equivaléncia ndo é utilizado porque implica em uma série de propriedades matematicas
(transitividade, por exemplo) que nédo sao, necessariamente, validas neste caso especifico [Rolland, 2001].
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tamanho maior que este valor sejam consideradas;

o tamanho maximo dos padroes (t,4:), de funcao similar a do parametro anterior;

e a maxima diferenca de tamanho entre padroes (dt,,..), que evita que subseqiiéncias

de tamanhos muito diferentes sejam testadas;

e a méaxima sobreposi¢ao entre os padroes (sobn.:), que faz com que duas sub-
seqliéncias sejam comparadas apenas se a quantidade de elementos que se sobrepoem

for menor que esta constante e

o limiar de similaridade local (1), que define a eqiiipoléncia entre duas subseqiiéncias.

Utilizando programacao dinamica, é possivel armazenar os valores ja calculados e
reaproveita-los em calculos posteriores, reduzindo, assim, a complexidade tempora]m.
No caso de FLEXPAT, os valores das similaridades ja calculadas para as subseqiiéncias
de tamanho ¢t — 1 e ¢’ — 1 sdo aproveitados para calcular a similaridade das subseqiiéncias

de tamanho t e ', de maneira indutiva, de acordo com a seguinte expressao

S(spe-11s S —11) + SUB(S[it, S[ji))
S(samy spyen) = min Q- S(sgp—1), Spiw)) + DEL(Sity) : (3-2)
S(spiys spj—11) + INS(s10))

onde as fungoes SUB(z,y), DEL(x) e ZN'S(z) calculam os custos de se substituir o
elemento x pelo elemento y, apagar o elemento x e inserir o elemento x na seqiiéncia s,
respectivamente. Desta forma, com o uso dos parametros de entrada e da programagao
dinamica, a complexidade, tanto temporal, quanto espacial, nesta etapa do algoritmo
diminui para O(n?).

Uma vez construido o grafo de eqiiipoléncia, passa-se para a etapa de classificacao, a
segunda etapa do algoritmo. Nela, as subseqiiéncias similares sao agrupadas em classes.
O algoritmo ¢é mais simples que o algoritmo da etapa anterior e menos caro computa-
cionalmente. Sua entrada consiste do préprio grafo de eqiiipoléncia G(V, A) e de uma
constante ¢, chamada limiar de quorum minimo, que indica quantas recorréncias de uma

determinada subseqiiéncia sao necessarias para que ela seja considerada uma classe. O

10f importante notar, entretanto, que a complexidade espacial aumenta devido a necessidade de se ar-
magzenar os valores ja calculados. No caso de FLEXPAT7 segundo o autor, “foram desenvolvidas técnicas
que permitem que, em qualquer momento, apenas 2, valores de similaridades precisam estar armaze-
nados na meméria” [Rolland, 2001].

x
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algoritmo em si consiste no céalculo, para cada vértice v € V do grafo de eqiiipoléncia,
da similaridade vizinha total de v (simVizTotal(v)). Esta fungao retorna um conjunto
de vértices similares a cada vértice v do grafo. Cada conjunto, entao, é comparado ao
quorum minimo e, caso possua um numero maior de subseqiiéncias, é considerado uma
classe. Cada classe é representada na forma de um subgrafo estrela, que é um subgrafo
que satisfaz as seguintes propriedades: possui p vértices {vi,va,...,v,} € p— 1 arestas; e
existe um inteiro ¢, 1 < ¢ < p, tal que v. é o vértice central deste subgrafo, isto é, existe
uma aresta que liga v. a todos os outros vértices. A Figura [3.6]ilustra um subgrafo deste
tipo. O vértice central (em negrito) representa o protétipo da classe, enquanto que os
demais vértices ligados a ele representam suas ocorréncias. Nas arestas, encontra-se o

grau de similaridade entre os vértices.

Figura 3.6 Exemplo de um subgrafo estrela

O algoritmo foi testado com o material musical resultante das pesquisas realizadas por
Owens [Owens, 1974], isto é, todos os solos de Charlie Parker. Estes solos, devidamente
convertidos, resultaram em uma base de seqiiéncias com cerca de 60.000 eventos (notas ou
pausas). Imitando a metodologia empregada por Owens, foi possivel encontrar novamente
grande parte dos padroes originais. Além disso, pelo menos uma classe padroes nao

identificada por Owens foi encontrada pelo algoritmo.

As duas etapas do algoritmo encontram-se descritas de maneira simplificada a seguir

(Algoritmos [1] e R[]

HPara uma descrigao completa e detalhada vide [Rolland, 2001].
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Algoritmo 1 Etapa de comparagao do FLEXPAT

Para todos os pares de subseqiiéncias de s, sy € sp,
por ordem crescente de t e t/, faca

cDel <= S(spjp—11, si17)) + DEL(sp)) {calculo do custo de delecao}

cIns <= S(sp, sy —1) + ZNS(sye) {célculo do custo de insercao}

cSub <= S(sp-1), Syjp—11) + SUB(S1, Sje) 1caleulo do custo de substituigao}
S(sm, syjw)) < min(cDel, cIns, cSub)

Se S(sp1, spje)) = 1 {1 é o limiar de similaridade} Entao
Adicione uma aresta no grafo de eqiiipoléncia entre entre estas duas
subseqiiéncias, com o valor de S calculado

fim Se

Algoritmo 2 Etapa de classificacao do FLEXPAT

Criar uma lista de padroes [p, inicialmente vazia

Para cada vértice v no grafo de eqiiipoléncia
Compute a simVizTotal(v)

Se simVizTotal(v) > q {q é o quorum minimo} Entao
adicione a [p o maior subgrafo estrela cujo vértice central é v

fim Se
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3.2.3 SimilaritySegmenter

SIMILARITYSEGMENTER [Madsen e Widmer, 2005, Madsen e Widmer, 2006a] é um al-
goritmo genético capaz de encontrar padroes em uma miusica representada na forma de
um grafo. A idéia central é a de que um padrao ou objeto musical, como denominado
pelo autor, pode ser derivado de outro a partir de uma seqiiéncia de operagoes ou trans-
formagoes [West et al., 1991]. Desta forma, para se determinar se um objeto musical é
similar a outro ou nao — a ocorréncia de um padrao, portanto — dois passos sao ne-
cessarios: determinar quais sao as funcoes de transformacao e qual deve ser a seqiiéncia
de aplicacao destas fungoes. De maneira geral, tais transformacgoes podem ser classifi-
cadas em dois tipos: simples e néo—simpleﬂ. No primeiro caso, o objeto resultante da
aplicacao da fungao de transformagao mantém o mesmo tamanho. Ja no segundo caso,
a aplicacao da funcao de transformacao resulta em um objeto de tamanho diferente do
original.

Como dito, a busca por padroes ¢ feita a partir de um grafo que representa a musica.
Trata-se de um grafo dirigido, construido da seguinte forma: cada evento musical, pausa
ou nota, é representado por um vértice e a aresta que une dois vértices do grafo repre-
senta um tipo determinado de relacao entre eles, relacao esta especificada pelo rétulo da
aresta. Estes rétulos, por sua vez, podem ser de dois tipos: “follows”, indicando que os
dois eventos representados pelos vértices ocorrem um apds o outro, ou “simultaneous”,
indicando que os eventos come¢am no mesmo ponto do tempo. Na Figura mostra-se
um exemplo deste grafo. Nela, trés eventos musicais, ¢, 7 e k, encontram-se representados
e as arestas indicam os relacionamentos entre eles: os vértices ¢ e k acontecem simulta-
neamente, enquanto os vértices ¢ e j, assim como k e j, acontecem seqiiencialmente.

Em linhas gerais, o algoritmo funciona da seguinte maneira: inicialmente, uma po-
pulacdo de Ocorréncias Similares — doravante OS — é inicializada aleatoriamentd™}
Cada OS representa uma estimativa de que dois subgrafos sao similares. Utilizando as
operagoes usuais dos algoritmos genéticos, isto é, cruzamento (crossover), mutacio e
selecao, e modificando o tamanho e a posicao de cada OS, o algoritmo evolui sua po-
pulacao com o intuito de identificar subgrafos cada vez mais similares. Apds um certo
numero de geracoes, o algoritmo termina e o OS mais apto, determinado por uma fungao

objetivo (fitness function), é comparado a um limiar a fim de verificar se os subgrafos

12Manteve-se aqui o termo usando no original — non-simple.
13No original, o termo utilizado é Similarity Statement.
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follows .
J

follows

simultaneous

Figura 3.7 Exemplo de parte de um grafo utilizado por SIMILARITYSEGMENTER

sao suficientemente similares para serem considerados padroes. Caso isto acontega, uma
busca é feita para encontrar outras possiveis ocorréncias do padrao encontrado, antes que
uma nova populacao seja gerada e o processo reinicie. Desta forma, a funcao objetivo
pode ser utilizada para determinar os tipos de similaridades desejadas, enquanto que o
limiar de similaridade define quanta dissimilaridade sera permitida.

Este algoritmo foi testado na Fuga em D6 Menor (BWV 847) do Cravo Bem-Tempera-
do (das wohltemperierte Klavier) de J. S. Bach, sendo capaz de encontrar diversos padroes

e segmentando a peca coerentemente.

3.2.4 Qutros

Além dos trabalhos anteriormente descritos, outros ainda merecem mencao. Estes, toda-
via, nao serao considerados na discussao ja que se tratam de trabalhos que nao sao os

mais adequados para os objetivos deste trabalho.

Um trabalho bastante citado na literatura de extracao de padroes musicais é o reali-
zado por Hsu et al. [Hsu et al., 1998]. Nele, para realizar a extracao de padroes de linhas
monofonicas, utiliza-se uma estrutura de dados chamada matriz de correlagao (correla-
tive matriz) e técnicas de programagao dinamica. Como no caso do algoritmo FLEXPAT,
esta abordagem possui duas etapas: a construcao da matriz e a identificacao dos padroes
propriamente ditos. A matriz de correlacao é uma matriz n X n, onde n é o tamanho
da melodia a ser analisada, que armazena resultados intermediarios. Estes resultados
sao construidos comparando-se a i-ésima a j-ésima nota da melodia. Caso elas sejam as
mesmas, atribui-se 1 a célula da matriz determinada pela i-ésima linha e j-ésima coluna.

Além disso, se a (i + 1)-ésima e (j + 1)-ésima notas forem iguais, atribui-se 2 & posi¢ao
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da matriz determinada pela (i 4+ 1)-ésima linha e (j 4 1)-ésima coluna e assim por diante.
A matriz representa, desta forma, o conjunto de candidatos a padroes e contém todos
os elementos da melodia, mesmo os que s6 aparecem uma unica vez, juntamente com a
sua freqiiéncia. A complexidade temporal de construgao desta matriz ¢ de O(n?). Na
segunda etapa da abordagem, a matriz de correlacao é analisada e os candidatos que nao
formam um padrao sao eliminados. De uma maneira geral, o pior caso do algoritmo é
O(n*), mas, na pratica, ele é mais eficiente.

HuMDRUM ¢é um sistema computacional de apoio a andlise musical que permite que
analistas e pesquisadores facam “perguntas” sobre a estrutura de uma determinada obra
musical [Huron, 1999]. Ele consiste de um conjunto de mais de 70 ferramentas capazes
de manipular os dados ASCII descritos por uma graméatica. Estas manipulagbes podem
ser de varios tipos: busca, contagem, classificacao e comparacao sao alguns exemplos de
manipulagoes realizadas pela ferramenta. Entre essas ferramentas, HUMDRUM oferece
alguns algoritmos de selecao e extracao de informacao, de reconhecimento de padroes e
de classificacdo. Apesar do sistema facilitar investigacGes sobre a estrutura musical, caso
o analista nao possua um problema ou pergunta clara a ser colocada, o sistema serd de
pouca utilidade, ja que ele é incapaz de construir um modelo da obra sozinho.

SIA e SIATEC |Meredith et al., 2001} [Meredith et al., 2002] sao algoritmos que di-
ferem dos algoritmos até agora expostos: ao contrario dos algoritmos anteriores, que uti-
lizam o processamento de cadeias, estes algoritmos utilizam uma abordagem geométrica
para a extracao de padroes. Nela, a musica a ser analisada é representada como um
conjunto de dados multidimensionais (multidimensional datasets), isto é, um conjunto de
pontos em um espaco euclidiano multidimensional, e os padroes sao encontrados através
de um pequeno numero de projegoes ortogonais desta representagao multidimensional
da musica. Segundo os autores, “certos tipos de repetigoes significativas do ponto de
vista perceptivo, que nao podem ser descobertas com algoritmos de processamento de
cadeias, podem ser descobertas facilmente com algoritmos que processem conjuntos de
dados multidimensionais”. Ainda segundo os autores, este método nao é uma substituicao
dos métodos baseados em cadeias, sendo apenas uma alternativa para a descoberta de
padroes que sao dificeis ou praticamente impossiveis de serem descobertos com técnicas
tradicionais.

Os algoritmos foram testados em 52 conjuntos de dados de dimensionalidade e ta-
manho variados (2 a 5 dimensées e tamanho de 6 a 3500 pontos), a maioria retirada do

Cravo Bem-Temperado de J. S. Bach. De maneira geral, o niimero de padrdes encon-
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trados por SIA constitui apenas uma pequena fracao de todos os padroes do conjunto
de dados. Quanto a STATEC, os experimentos realizados sugerem que, utilizado com
heuristicas bem escolhidas, é possivel isolar diversas repeticoes interessantes. Mesmo
assim, SIATEC ainda encontra milhares de repeti¢oes, mesmo em pegas relativamente
curtas, e apenas algumas destas sao, de fato, relevantes. Na Figura pode-se observar
um exemplo dos resultados obtidos com o algoritmo STA. Nela duas classes de repetigoes

foram encontradas: uma formada pelos padroes A e D e outra pelos padroes C e B.

O 1 2 3 4 5 B 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 13 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 50 31

Figura 3.8 Exemplo de padrdes encontrados pelo algoritmo STA

Outros trabalhos importantes sobre a extracao de padroes foram desenvolvidos na
Finlandia [Perttu, 2000}, |Lemstrom et al., 1998, [Lemstrom et al., 1999, |Lemstrom, 2000},

[Lemstrom et al., 2001]. Em geral, estes trabalhos tratam, além da extragao de padroes a

partir de cadeias em si, da aplicacao destas técnicas em uma area chamada Recuperacao

de Informagao Musical (Music Information Retrieval—MIR).

3.2.5 Discussao

A presente discussao tem como objetivo identificar, entre os algoritmos e ferramentas
anteriormente apresentadas, as que mais se adequam a presente pesquisa.

Na abordagem descrita na Segao [3.2.1, os tipos de padroes que o algoritmo é capaz
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de identificar sao muito restritos. Eles nao podem conter buracos, o que diminui a
possibilidade de se encontrar padroes onde existe variacao na articulacao, e estes padroes
s6 podem ser identificados em musica monofonica. Para diminuir estas limitagoes, uma
alternativa seria a utilizagao de um outro algoritmo de extragao de padroes. Isto, todavia,
implicaria na avaliacdo da consisténcia dos resultados obtidos, pois nao fica claro, a
despeito das observagoes sobre a relativa independéncia entre os modulos, se a teoria é
suficientemente modular para sofrer uma mudanca deste tipo sem afetar a consisténcia
dos resultados. Cada moédulo parece estar limitado por resultados de etapas anteriores
da teoria, em especial por resultados da etapa de proto-segmentagao (vide Figura ,
pagina . Por fim, para utilizd-la, seria necessario uma adesao a teoria, o que, nao
necessariamente, ¢ o ideal no caso deste trabalho.

As abordagens descritas nas Secoes e sao bem mais elaboradas. Tanto
em FLEXPAT, quanto em SIMILARITYSEGMENTER, a flexibilidade, algo bastante impor-
tante para o problema aqui tratado, é uma caracteristica relevante: a possibilidade de
ajuste dos pesos e dos parametros de entrada no primeiro algoritmo, e a possibilidade de
definir a funcao objetivo e o limiar de similaridade no segundo, claramente favorecem a
experimentacao por parte do usuario.

Assim, considerando principalmente a necessidade de flexibilidade na extracao de
padroes imposta pelo dominio, os algoritmos FLEXPAT e SIMILARITYSEGMENTER se
constituem em bons candidatos para a identificacao de padroes na Bossa Nova@.

Antevéem-se, porém, alguns problemas com estes algoritmos: o primeiro é que FLEX-
PAT ¢ incapaz de extrair padroes em musicas polifonicas. O segundo problema vem de
observagoes feitas por Mongeau e Sankoff em um artigo sobre a extragao de padroes musi-
cais em seqiiéncias [Mongeau e Sankoff, 1990]. Nele, os autores afirmam que “a atribuigao
de pesos as transformacoes [i. e., as operagoes de edigao] deve corresponder aos tipos de
diferencas musicais que se pretende medir”. Isto é bastante logico, mas é dificil estabe-
lecer com clareza a relagao entre estes pesos e os objetivos analiticos. O que significa,
objetivamente, atribuir pesos 2, 2 e 3 as operagoes de insercao, delecao e substituicao,
respectivamente, e qual a relagao destes valores com a idéia de encontrar recorréncias na
Bossa Nova? E se estes valores fossem 2, 3 e 3 os resultados seriam significativamente

diferentes?

14Nesta pesquisa, a extracdo de padrdes estd restrita & dimensdo ritmica da musica. Estes algoritmos,
todavia, podem ser empregados na extracao de padroes em outras dimensoes, como a melédica ou
harmonica.
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Por fim, o Quadro [3.1| resume caracteristicas relevantes de alguns dos algoritmos aqui

apresentados.
B
O <
. ‘BERE
= > 5 | @
= @) =< < 3 =
— = —
o @ n n E2 n
permite buracos nao nao sim sim sim sim
casamento aproximado nao sim restrito restrito sim sim
invariancia a transposi¢ao | sim sim sim sim sim sim
considera polifonia nao nao sim sim restrito | sim
complexidade temporal O(n*) | O(nlogn) | O(n?logan) | O(n3) | O(n?) | 7
complexidade espacial ? ? O(n?) Om?®) | O(n* | 7

Quadro 3.1: Caracteristicas de alguns algoritmos de extragao de padroes musicais

3.3 DESCOBERTA AUTOMATICA DE CONHECIMENTO MUSICAL

Como apontado no inicio deste Capitulo, uma vez identificados os padroes ritmicos uti-
lizados pelo intérprete, é necessario estabelecer que elementos fazem com que este ou
aquele padrao seja escolhido, isto é, um modelo que explique como o acompanhamento
ritmico é feito. Isto significa que os dados musicais devem ser examinados de forma tal
que regularidades consistentes e gerais sejam identificadas.

A descoberta automética de conhecimento (Knowledge Discovery in Databases ou
KDD) é uma érea da Ciéncia da Computagao onde diversos métodos, de diversas disci-
plinas, sao utilizados para que conhecimento possa ser obtido a partir de uma certa quanti-
dade de dados armazenados em algum repositéridl—_gl. Os exemplos de sucesso da aplicagao
destes métodos, nos mais diversos dominios, sao varios: andlise de dados financeiros (con-
cessao de crédito, detecgao de crimes financeiros, etc.), classificacdo automatica de objetos
celestes, prevencao de falhas em transformadores elétricos, predicao de grandes tempes-
tades, e em diversas aplicacoes em varias areas do conhecimento humano como a Medi-
cina, Genética, Telecomunicagoes e na Musica [Dannenberg, 2000, Han e Kamber, 2001,
Langley e Simon, 1995, Widmer, 2000, Widmer, 2003, Widmer et al., 2003].

I5Prefere-se 0 uso do termo repositério, ja que banco de dados pode induzir o leitor a pensar em um
banco de dados real, o que nem sempre é o caso. De fato, muitas vezes os dados estao disponiveis em
arquivos texto simples.
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A descoberta de conhecimento envolve um processo formado por um conjunto de
estagios, conjunto esse que é bem conhecido e documentado na literatura cientifica da
area [Han e Kamber, 2001 [Witten e Frank, 2000]. Este processo é comumente chamado
de ciclo de descoberta do conhecimento (Figura . Este ciclo, por sua vez, é formado

pelas seguintes etapas:

1) aquisicao de dados, onde os dados sao obtidos;

2) pré-processamento, onde diversas técnicas sao utilizadas no preparo dos dados para

etapa seguinte;

3) construgao do modelo, onde métodos inteligentes sdo empregados para que regula-

ridades nos dados sejam efetivamente encontradad'%} e

4) uma tltima etapa onde o conhecimento encontrado é validado e, eventualmente,

visualizado, com a ajuda de ferramentas adequadad"|

Cada uma destas fases possui caracteristicas, dificuldades e métodos préprios. Na
aquisicao de dados, a depender do dominio, a dificuldade pode ser a prépria obtencao
dos dados. A Musica, por um infeliz acaso, é um destes dominios. No caso particular
da analise de interpretacoes, as fontes de dados sao, basicamente, duas: dados obtidos
a partir de gravacoes em CDs ou dados obtidos com gravagoes em instrumentos com-
putadorizados ou instrumentos adaptados e ligados a computadores. No primeiro caso,
apesar da evidente profusao de gravagoes de qualidade, como ja foi discutido (Secao ,
existem algumas limitacoes nos atributos que podem ser obtidos ou derivados a partir
deste tipo de representacao, o que pode limitar ou dificultar a aquisicao. No segundo
caso, os instrumentos computadorizados sao caros e, em sua maioria, de dificil acesso.
J& os instrumentos adaptados, que sao ligados a computadores, padecem de limitacoes
tecnoldgicas e podem nao ser muito precisos.

Existe ainda uma terceira possibilidade: o uso de tecnologias como OCR (Optical
Character Recognition) para a obtengao de dados a partir da notagao musical (partituras,

principalmente). Mas, existem ainda limitagdes tecnolégicas que impossibilitam o uso

16Muitas vezes esta etapa, também conhecida como mineracdo de dados, é confundida com o préprio
processo de descoberta de conhecimento. Mas, como dito por Han & Kamber [Han e Kamber, 2001],
trata-se apenas de uma das fases do processo.

17 importante notar que este processo é realmente ciclico: pode-se, a partir de qualquer etapa,
retornar para uma etapa anterior.
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Figura 3.9 O ciclo de descoberta de conhecimento

efetivo desta abordagem. Além disso, existem outros dois problemas: em primeiro lugar,
a notacao nao ¢ a melhor fonte de dados para o caso da analise de interpretacgoes, ja que,
como ja foi apontado no Capitulo [2 o intérprete realiza diversas modificagdes ao tocar
uma obra musical; o outro problema é que, dada a natureza da MPB, nao faz muito
sentido ter a partitura como fonte de dados, ja que nao é pratica comum utilizar este tipo
de notagao para o registro de uma composicao.

A fase de pré-processamento é tida por muitos como a mais laboriosa de todo o
processo [Han e Kamber, 2001], [Pyle, 1999, Witten e Frank, 2000]. O objetivo principal
nesta etapa é melhorar a qualidade dos dados e, em conseqiiéncia disto, melhorar também
a qualidade dos resultados obtidos com a etapa de construcao dos modelos. Para esta
etapa, existe uma grande variedade de técnicas. Na limpeza dos dados, inconsisténcias sao
corrigidas e ruidos sao removidos. Na integracao, dados provenientes de eventuais fontes

diferentes sao integradas de forma coerentdﬂ. Na transformacao, diversas operacoes,

13Uma tendéncia atual é armazenar os dados limpos e integrados em um repositério chamado data
warehouse [Han e Kamber, 2001].
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como a normalizacao de valores, sao feitas. Por fim, na selecdo, os dados resultantes
sao manipulados (redundéancias sao removidas, reduz-se o volume de dados por meio de
agregacgoes, etc.) de maneira tal que formem uma entrada apropriada para a fase de
mineragao. No caso particular da Musica, pode-se dizer que, de uma maneira geral, a
idéia, nesta etapa, é a obtencao de uma representacao que seja suficientemente abstrata
para a etapa seguinte. Este processo de abstragao passa, por exemplo, pela segmentagao
ou pelo agrupamento (que servem para determinar as estruturas musicas de mais alto nivel
como motivos, frases, etc.), andlise harmonica, determinagao da pulsagao (beat tracking),
etc.

Na etapa de mineracao de dados, que tem como objetivo a construcao de um mo-
delo capaz de descrever os dados previamente preparados, utilizam-se técnicas e al-
goritmos desenvolvidos por pesquisadores da area conhecida como Aprendizagem de
Méquina [Langley, 1996, Mitchell, 1997]. Um exemplo de modelo que pode ser cons-
truido é um que diga se, sob certas condicoes climaticas, vai chover ou nao. Outro
exemplo é determinar, a partir do quadro clinico de um paciente, que doenca ele possui
— as doencgas poderiam ser faringite, rinite, otite, etc. Na Computacao Musical, um
exemplo de modelo que poderia ser construido seria um que indicasse se, dada uma certa
seqiiéncia de notas, a préxima nota a ser executada deveria ser tocada com maior, menor
ou mesma intensidade que a imediatamente anterior. Nota-se, desta maneira, que os
tipos de modelos que podem ser gerados ou aprendidos sao os mais variados e dependem
essencialmente do tipo de tarefa de aprendizagem que se pretende realizar. Predicao,
classificagao, associagao, entre outras, sao exemplos de tais tarefas [Mitchell, 1997].

Cabe ainda salientar que, no caso da mineracao de dados, onde a aprendizagem é
feita a partir de grandes conjuntos de dados, existe também uma certa preocupacao com
aspectos como eficiéncia e escalabilidade dos algoritmos e implementacgoes, uma vez que
o uso de muitos dados nao pode ser um impedimento para que o modelo seja construido
em tempo aceitéve]ﬂ.

Na tultima etapa, os modelos resultantes sao avaliados e, eventualmente, visualizados.
Para avaliar a validade de um modelo existem diversas metodologias. Supondo como
exemplo a tarefa de classificagao, uma possivel metodologia de avaliacao seria medir a
taxa de erro do classificador obtido, sendo tal classificador rejeitado caso a taxa de erro

esteja acima de um determinado patamar. Nesta metodologia, utiliza-se, via de regra,

19 A idéia do que é aceitdvel ou ndo, obviamente, varia de acordo com o dominio de aplicacdo.
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cerca de dois tergos dos dados disponiveis (o conjunto de treinamento) para a construgao
do classificador, enquanto que nos testes utiliza-se o restante dos dados (chamado de
conjunto de teste). Uma outra metodologia de avaliagdo é a chamada validagao cruzada
(cross-validation). Nela, estabelece-se, de inicio, um numero n de parti¢goes nos dados
(folds), constréi-se o modelo a partir dos dados de n — 1 parti¢oes e verifica-se a taxa
de erro utilizando-se a enésima parte restante como conjunto de testes. Isto é repetido
sucessivamente até que cada particao tenha sido utilizada uma vez como conjunto de
testes. A taxa de erro global do modelo é a média de todas as n taxas encontradas
durante o processo. Nao existe uma prova de que método de avaliagao é o melhor, mas
diversos experimentos levam a crer que a validagao cruzada feita com 10 parti¢oes (tenfold
cross-validation) possui resultados 6timos, o que fez com que esta metodologia se tornasse
a padrao em termos praticos [Witten e Frank, 2000].

Apenas recentemente é que a visualizacao dos dados e resultados da mineracao vem
recebendo atencao por parte dos pesquisadores. A intencao, aqui, é fornecer ferramentas
que possibilitem que o usuario, possivelmente um especialista no dominio do problema
e ndo necessariamente em Aprendizagem de Maquina ou Mineracdo de Dadog®| possa
visualizar os dados ou os resultados da etapa de mineracao de diferentes maneiras e em
diferentes niveis de abstracao. No caso da visualizacao de dados, curvas, histogramas,
superficies, etc, podem ajudar no entendimento e na caracterizacao dos dados que se
encontram em um repositorio, podendo auxiliar, inclusive, na formulacao dos problemas
de aprendizagem. Ja na visualizacao dos resultados, os modelos sao ilustrados de maneiras
diversas, como, por exemplo, através de graficos que mostram arvores de decisao, que sao
as estruturas resultantes da classificacao feita a partir do algoritmo ID3 [Quinlan, 1986]
e seus derivados, como o C4.5 [Quinlan, 1993] ou o J48 [Witten e Frank, 2000].

3.3.1 Aprendizagem de Mdaquina e Analise de Interpretacoes

Quando se pensa em utilizar técnicas e algoritmos da area de Aprendizagem de Maquina
para gerar modelos de interpretagoes musicais, é necessario fazer algumas perguntas sobre
a real aplicabilidade deste tipo de abordagem. Tais questoes estao muito bem formuladas
por Widmer [Widmer, 2001b] e sao as seguintes: de fato, existe algo a ser aprendido? Sera
que a interpretacao é algo que nao pode ser modelado, intangivel, portanto? Como ja foi

mostrado anteriormente, resultados, tanto na Musicologia [Palmer, 1997 [Sloboda, 2000],

20Este é exatamente o caso na presente pesquisa.
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quanto na Computagao Musical [Widmer, 1994], mostram que, de fato, é possivel modelar
o fenomeno da expressao musical, isto é, existem tanto semelhancas quanto diferencas
sistematicas que possibilitam que o fenémeno seja aprendido.

Existindo esta evidéncia, é necessario saber quanto do fenémeno pode ser aprendido
e formalizado. Sera que apenas uma parte da interpretacao pode ser modelada ou ela
é completamente previsivel? Por se tratar de uma forma de arte, é de se esperar que
alguma parte da expressao nao seja previsivel. Ha de levar em consideracao, portanto,
que apenas uma parte do fenomeno serda modelada. Como salienta Widmer, “este re-
quisito favorece algoritmos que, ao invés de tentar cobrir todo o espaco de instancias,
satisfacam apenas aqueles subespacos onde algo possa ser realmente aprendido e produ-
zam modelos que indiquem claramente quando algo esta fora de sua area de conhecimento
(expertise)” [Widmer, 2001b].

Outra questao importante é saber que conceitos devem ser aprendidos ou modela-
dos (target concepts). Esta pergunta deve, ainda, levar em consideragao resultados da
pesquisa musicologica que indicam que a interpretacao nao é um algo puramente expres-
sivo, mas também um cddigo estrutural |[Clarke, 1988] [Palmer, 1997] e que a estrutura
da musica é hierarquica [Lerdahl e Jackendorff, 1983]. Desta forma, além de saber o que
exatamente deve ser modelado ou aprendido, é necessario saber em que nivel da estrutura
essa modelagem deve acontecer. Widmer aponta ainda que o contexto musical (“janela”
de observacao do fenémeno) e representacao das estruturas da musica sao diretamente
afetadas por esta problematica.

Por fim, existe o problema da avaliacao e validagao dos resultados. Como validar os
resultados quando nao existe uma tnica interpretacao correta e sim a idéia de que existem
diversas interpretacoes aceitaveis? Sera que, por exemplo, os métodos de avaliagao usuais
na drea de Aprendizagem de Méquina (medir a taxa de erro, validagao cruzada, etc.) sdo
suficientes para o correto julgamento dos modelos obtidos? Ou serd que consideragoes
estilisticas e essencialmente musicais também devem ser levadas em consideragao?

Como foi adiantado na Secao [2.5, a abordagem seguida nesta pesquisa foi semelhante
a abordagem utilizada na Austria. A escolha por abordagem nos moldes da aborda-
gem austriaca nao implica, entretanto, em uma reproducao dos métodos la utilizados.
Existem diferencas nos intuitos desta pesquisa que fazem com que o problema mude de
maneira significativa. A primeira é que, enquanto l4 as parametros analisados sdo o an-
damento, a articulacao e a dinamica na Musica Classica para piano, aqui, a analise serd

do acompanhamento ritmico ao violao na Bossa Nova. Outra diferenca é que, aqui, se



64 CONSTRUCAO DE MODELOS DA INTERPRETACAO MUSICAL

pretende construir modelos no nivel dos padroes ritmicos (14, os modelos refletem o nivel
da nota). Esta mudanga no nivel estrutural implica em uma mudanga na representacao e
os atributos utilizados nesta representacao devem refletir esta mudanca, o que pode nao
ser trivial.

Além disso, algumas consideracoes devem ser feitas. A pesquisa conduzida na Austria
indica que “os modelos gerados para um determinado pianista tendem a se deteriorar
se aplicados para a predigao da interpretacao de outros pianistas”. Sera que o mesmo ¢é
valido para o caso do ritmo? Isto é, serd que existem dimensoes da misica onde se pode
construir uma teoria geral, valida para todos os casos, de como a interpretacao ¢ feita?

Chegou-se a conclusao, ainda, que nao é interessante construir modelos completos da
interpretacao musical no nivel da nota, sendo muito mais frutifero a construcao de modelos
parciais [Widmer, 2002b]. Em um dos modelos, que diferenciava entre accelerando e
ritandando, obteve-se um total de 3.037 regras, com 58,09% de acurdcia. Um modelo
longe do ideal, principalmente quando se pensa que o objetivo é a analise. Como este
resultado vem de uma pesquisa que constréi modelos para dimensoes da dinamica, do
andamento e da articulagao, serd que, no caso da dimensao ritmica, os modelos que
a descrevem devem também ser parciais ou serd que para o ritmo é possivel construir
modelos completos no nivel da nota e, ainda assim, concisos? E no caso de modelos no
nivel dos padroes: sera que eles podem ser completos? No fundo, a pergunta é a seguinte:
o que faz com que modelos completos da interpretacao nao possam ser construidos? A

dimensao ou dimensoes utilizadas, ou o nivel da estrutura musical?



CAPITULO 4

ANALISE AUTOMATICA DO ACOMPANHAMENTO
MUSICAL

No decorrer do documento, mostrou-se, de inicio, que a interpretacao musical é um
fenomeno complexo, sujeito a influéncia de diversos elementos, incluindo elementos de
carater subjetivo, mas que, apesar disso, apresenta aspectos comuns, mesmo quando
diferentes interpretagdes sdo examinadas (Segao . Salientou-se, ainda, que a inter-
pretacao, na pesquisa tradicional realizada por musicélogos, é, em geral, estudada a partir
de alguma dimensao da miusica e que as pesquisas sobre o assunto tendem a se concentrar
na Musica Classica composta para piano, o que exclui uma grande parte do repertorio
musical (Segao . Além disso, mostrou-se que este tipo de andlise se beneficiaria bas-
tante caso fosse automatizada, ao menos em parte, principalmente por possibilitar o uso
de uma maior quantidade de dados (Secao .

Mostrou-se, ainda, que existem pesquisadores no ambito da Computacao Musical
que estao preocupados com a automacdo da andlise de interpretagdes (Segao . De
maneira geral, estes pesquisadores tém como idéia norteadora tentar descrever diferentes
aspectos da interpretacao através da construcao de modelos computacionais. Modelos
para a inducao da pulsacao, para a quantizacao, modelos capazes de distinguir diferentes
intérpretes, entre outros, sao exemplos de resultados ja obtidos por estes pesquisadores.
Ainda como no caso da pesquisa tradicional, a Mtusica Classica composta para piano se
constitui, via de regra, no foco principal de atencao.

Mostrou-se também, no capitulo introdutério, que, no ambito da Bossa Nova, a des-
peito do conhecimento ja obtido em diversas pesquisas, existe um grande numero de
perguntas e problemas em aberto, em particular, um conjunto de perguntas sobre como é
construido o acompanhamento ritmico na Bossa Nova (Segao , pégina. Estabeleceu-
se, a partir dai, o escopo ptou-se aqui por uma mudanca, que resultou nas seguintes
caracteristicas para o escopo: o estilo musical é a Bossa Nova, o instrumento é o violao,
a dimensao de andlise é o ritmo, a notacao, caso exista, é a cifra e a funcao do musico é

a de acompanhador.

65
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Discutiu-se, ainda, a partir de que nivel da estrutura musical (nota, frase, etc.) as
investigagoes deveriam ser feitas (Segoes e , e inicio do Capl’tulo. Desta discussao,
que utilizou como base as perguntas previamente formuladas e resultados de pesquisa
sobre a construcao do acompanhamento, determinou-se que o padrao ritmico deveria ser o
ponto a partir do qual a automacao da analise deveria ser implementada. A analise, desta
forma, deve ser orientada a padroes, isto é, assume-se que o padrao musical, ou batida no
jargao dos musicos, funciona como bloco fundamental na construcao do acompanhamento
e que nao faz sentido, por exemplo, analisar relacoes entre notas individuais.

Automatizar a andlise do acompanhamento tendo como nivel estrutural minimo o
padrao ritmico implica, todavia, em encontrar tais padroes, ja que, independentemente
do tipo de representagdo adotada (partitura, cifra, arquivos MIDI ou dudio), eles nao
se encontram explicitamente indicados na musica. Para tanto é necessario utilizar ou
desenvolver técnicas e algoritmos capazes de encontrar os padroes musicais, tendo em
mente, ainda, que a Musica se constitui em um dominio bastante peculiar e que requer
que certas caracteristicas, como, por exemplo, a capacidade de encontrar recorréncias
inexatas, sejam satisfeitas para que padroes musicais interessantes possam ser extraidos.
Viérias destas técnicas e algoritmos para a extracao de padrdes, assim como diferentes
aspectos relativos a apropriada representacao de dados musicais para tal tarefa, foram
apresentados e discutidos (Segao [3.2]). Desta discussao e levando-se em conta um dos
requisitos necessarios para a extrac¢do na presente pesquisa (a flexibilidade), foram apon-
tados algoritmos candidatos & extragao de padroes ritmicos (Segao .

Apresentaram-se e discutiram-se, também, alguns aspectos das disciplinas relaciona-
das a descoberta automatica de conhecimento diretamente ligados aos problemas abor-
dados na presente pesquisa (Secao . Neste capitulo, destacou-se, ainda, um processo
para a descoberta do conhecimento, amplamente adotado pela comunidade, que descreve,
em linhas gerais, um conjunto de passos e procedimentos que devem ser adotados.

Considerando o exposto, no presente Capitulo descreve-se como o problema central
desta pesquisa, a descoberta automatica de conhecimento a partir de acompanhamento
ritmico ao violao na Bossa Nova, foi abordado. Tal abordagem passou, em primeiro
lugar, pela adaptacao do ciclo de descoberta do conhecimento para as especificidades
do problema aqui tratado. Em seguida, os problemas referentes a cada um dos passos
resultantes desta adaptacao foram estudados, o que resultou no estabelecimento de um
conjunto de técnicas, novas e adaptadas, e na criacao de uma representacao da musica

adequada para a extracao de padroes. Esta representacao foi, em seguida, utilizada em
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uma série de experimentos que tinham como foco a extracao de padroes, o que serviu tanto
para validar a representagao criada quanto como estudo de adequacao dos algoritmos
anteriormente selecionados para a tarefa de extracao de padroes ritmicos. Além disso, foi
implementado um protétipo para apoio as atividades aqui desenvolvidas, prototipo este

que conta, inclusive, com um maédulo para a visualizacao dos resultados.

O restante do capitulo esté organizado da seguinte maneira: na Secao descrevem-
se as adaptacoes realizadas no ciclo de descoberta do conhecimento. Em seguida, nas
Segoes [4.2] e [4.4] sao apresentadas as etapas inicias do processo adaptado. Nesta
apresentacao, detalham-se o processo de aquisi¢ao dos dados, as técnicas empregadas em
sua preparacao e a representacao da musica adotada. A apresentacao dos experimentos,
assim como a descricao da ferramenta e aspectos de sua implementacao sao descritos no
Capitulo [5

4.1 UM PROCESSO PARA A ANALISE DO ACOMPANHAMENTO

Tanto na pesquisa em Mtsica quanto na pesquisa em Ciéncia da Computacao, os proces-
sos metodolégicos que levam a descoberta de conhecimento sao elementos fundamentais.
Como exposto, no contexto da presente pesquisa, o ciclo de descoberta do conhecimento
(Figura , p. [60) é a metodologia que, ainda que em linhas bastante genéricas, descreve
0S passos necessarios para que uma efetiva descoberta de conhecimento seja realizada. E
natural, portanto, utilizd-lo como base para a definicao de um processo para a analise do

acompanhamento.

De inicio, o processo de analise poderia ser formado por quatro fases distintas, a saber:
(1) a aquisi¢ao dos dados, que poderia ser feita, por exemplo, através do uso de gravagoes
de obras musicais; (2) o pré-processamento, que consistiria na preparagao dos dados e na
derivagao de parametros relevantes para a anélise; (3) a descoberta de conhecimento em
si, onde, para tanto, algoritmos apropriados seriam utilizados; e, por fim, (4) a validagao
e visualizacao dos resultados. Cabe aqui, entretanto, a seguinte pergunta: seria esta con-
figuracao inicial suficiente para a andalise do acompanhamento aqui discutida? Ou seriam
necessarias adaptagoes especificas ao problema para que conhecimento seja efetivamente

extraido dos dados musicais?
De imediato, é possivel apontar que a extracao de padroes nao consta nesta adaptacao

inicial do ciclo. Decerto ela deve se “encaixar” em algum ponto do processo, mas onde

este “encaixe” deve acontecer? Ela deve integrar a segunda etapa do processo (etapa de
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pré-processamento), ser parte da terceira ou, ainda, formar uma etapa prépria?

Para definir exatamente em que ponto a adaptacao do ciclo deve ocorrer,
identificaram-se o papel da extracao de padroes na andlise do acompanhamento e o tipo
de resultado que a ela produz. Dada a natureza do problema aqui estudado, é patente que
a fase de extracao de padroes deve acontecer antes da etapa de mineragao ou construcao
de modelos (etapa 3, no ciclo adaptado), afinal é a extragdo que identificard o material
bésico a partir do qual conhecimento sobre o acompanhamento ritmico sera construido.
Neste caso, o papel da extracao é o de alimentar com dados a etapa de mineracao.

Mas, por outro lado, o resultado de um algoritmo de extracao de padroes nao deixa de
ser uma espécie de conhecimento sobre a obra analisada, ja que seu resultado identifica
um tipo de estrutura musical, ou seja, um determinado subconjunto de notas que possui
algum tipo de semantica associada. Além disso, na extracao estabelece-se uma relagao
de similaridade entre padroes, isto é, além da identificacao de estruturas musicais, os
algoritmos sao capazes de determinar graus de semelhanca entre tais estruturas. Alguns
algoritmos, inclusive, traduzem de maneira estruturada tais relagoes de similaridades
entre padr()esﬂ o que pode servir como elemento para uma melhor compreensao da forma
de uma obra musical. Pode-se, ainda, utilizar o resultado obtido com a execucao dos
algoritmos de extragao como substrato para uma nova etapa de extracao, e este segundo
resultado como entrada para uma terceira fase de extragao, e assim, recursivamente, até
que se chegue a uma espécie de estrutura fundamental, dando, talvez, um qué de analise
schenkeriana [Cook, 1994] & investigagdo da obrg?]

Fica claro, entao, que a extracao de padroes ocupa um lugar fundamental no processo
de descoberta de conhecimento, ora integrando a etapa mineracao, ora servindo como
provedor de dados para esta etapa, sendo parte, portanto, do pré-processamento de dados.
Considerando o exposto, a adaptacao do ciclo para o problema desta pesquisa passa a

possuir os seguintes passos:
1) aquisicao dos dados;
2) pré-processamento ou preparacao dos dados;

3) extragao de padrdes;

1Os grafos de eqiiipoléncia gerados pelo algoritmo FLEXPAT sao bons exemplos disto.

2Na analise schenkeriana, procedimento analitico idealizado por Heinrich Schenker [Cook, 1994], tem-
se por principio a idéia de que sucessivas redugoes da estrutura musical podem levar a uma mesma
estrutura fundamental ou Ursatz, como denominada pelo autor.
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4) construgao de modelos; e

5) validac@o e visualizagao dos resultados.

E importante ressaltar, por fim, a importancia da representacao simbélica da musica.
Como previamente mencionado, a etapa de pré-processamento é reconhecidamente uma
das mais trabalhosas do cicldﬂ No caso especifico da analise de interpretagoes, a adequada
preparagao dos dados passa, muitas vezes, pela solugao de problemas bastante complexos,
como por exemplo a indu¢ao automatica da pulsacao ou a quantizagao. Mesmo nestes ca-
sos, onde existem solucoes automaticas, algumas vezes é necessaria a intervenc¢ao humana
para corrigir pequenas imperfeig()esﬂ Fica claro, desta forma, que o resultado de todo
este processo nao deve ser perdido, sendo necessario a existéncia de uma representagao
da musica que preserve os resultados do pré-processamento.

O ciclo adaptado, ressaltando, também, a representacao simbélica como um resultado

importante no processo, encontra-se ilustrado na Figura [4.1

5

»| Repr

7| simbélica

Validagéo e visualizagdo

pmmmm e o oo ~

Mineragao de Dados

Construcao
de
Modelos

Limpeza _T V : @ fffffffffffffffffffffff @

j isicdo de dados

Figura 4.1 Processo de descoberta de conhecimento sobre o acompanhamento ritmico

3 Vide p.|60| para maiores informacdes.

4Para se ter um exemplo pratico, durante a inducdo da pulsacio realizada no corpus utilizado nesta
pesquisa (16 gravagoes) foram necessédrias cerca de 3 horas por gravagdo na corre¢do de pequenos pro-
blemas, como, por exemplo, pulsagoes mal posicionadas.



70 ANALISE AUTOMATICA DO ACOMPANHAMENTO MUSICAL

No presente documento, os passos 1, 2 e 3 sao discutidos na Secao [4.2] enquanto que

os passos subseqiientes, em especial a extragao de padroes, sao discutidos no Capitulo [f

4.2 AQUISICAO DE DADOS

Na etapa de aquisicao de dados foi utilizado um violao acustico tradicional com um capta-
dor adaptad. A saida deste captador foi conectado o conversor MIDI GR-33, fabricado
pela Rolandﬁ7 que é responsavel por transformar o sinal do captador em eventos MIDI.
Estes eventos MIDI foram, entao, transmitidos a um computador para armazenamento.
Tal arranjo permitiu que o violonista utilizasse um instrumento acistico ao qual esta
acostumado, ao invés de um controlador MIDI em formato de violao, como, por exemplo,
o controlador ZTAREL 0 que teoricamente evita distor¢oes na interpretagao devido a di-
ferencas no instrumento. Uma outra vantagem é que foi possivel obter, para uma mesma
interpretagao, tanto dados discretos (arquivos MIDI), quanto dados continuos (arquivos
audio).

O processo de gravacao foi realizado da seguinte maneira: dois violonistas com varios
anos de experiéncia, um deles, inclusive, estudioso da Bossa Nova, foram convidados
a um estudio, onde gravaram diversas cangoes pertencentes ao seu repertério corrente.
Durante a gravacao, a unica restricao exigida foi que os mtsicos tocassem as cangoes se-
guindo cifras fornecidas previamenteﬂ. Permitiu-se apenas mudancas nas superestruturas
harménicas dos acordes (nonas, décimas primeiras, etc.). Isso foi feito para garantir que
as mesmas cancoes tocadas por diferentes intérpretes possuissem a mesma harmonizagao,
o0 que, em tese, faz com que eventuais escolhas por padroes diferentes motivadas pela
dimensao harmonica sofram exatamente a mesma inﬂuénciaﬂ. No total, foram realizadas
16 gravagoes, o que corresponde a cerca de meia hora de musica. A distribui¢ao das

gravagoes encontra-se descrita no Quadro [4.1]

50 captador adaptado no violdo foi o RMC Poly-Drive II da RMC Pickup Co. — http://www.
rmcpickup.com/polydriveii.html.

STrata-se, na verdade, de um sintetizador MIDI. Suas funcoes de sintese, entretanto, nao foram
utilizadas na pesquisa, sendo necessario apenas o uso de suas capacidades de conversao do sinal de dudio
para MIDI (pitch to MIDI conversion). Mais informacgoes sobre o sintetizador podem ser obtidas em
http://www.roland.com/products/en/GR-33/index.html.

‘http://wuw.starrlabs.com/

8 As cifras foram retiradas dos songbooks sobre a Bossa Nova de Almir Chediak [Chediak, 1990].

9No fundo, a intencdo é manter sob controle o niimero de varidveis da interpretacao.


http://www.rmcpickup.com/polydriveii.html
http://www.rmcpickup.com/polydriveii.html
http://www.roland.com/products/en/GR-33/index.html
http://www.starrlabs.com/
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Intérprete 1 | Intérprete 2
Bim Bom X
Eu Sei Que Vou Te Amar X
O Barquinho X
Samba de uma Nota S6 X
Desafinado X
Garota de Ipanema X X
S6 Dango Samba X
A Felicidade X
Insensatez X X
Wave X X
Corcovado X
Tarde em Itapoa X
Chega de Saudade X

Quadro 4.1: Lista de obras gravadas

4.3 PREPARACAO DOS DADOS

Uma vez realizada a aquisicao de dados, passou-se a segunda etapa do processo: a pre-
paracao dos dados. Nesta etapa, duas atividades distintas foram realizadas: a limpeza
dos dados e a identificacao e derivagao de abstracoes da estrutura musical pertinentes ao
problema em questao.

Antes de descrever como a limpeza dos dados foi realizada, é necessaria uma pequena
explicacao sobre a sua necessidade. Ao se trabalhar com os dados coletados mais de
perto, observou-se o que parecia ser um certo nivel de ruido, isto é, notou-se a presenca
de eventos que nao aconteceram durante a execucao ou ainda algum tipo de modificagao
indevida (modificagdo na altura da nota, ou reducao de sua duragao, por exemplo)@.

De maneira geral, tais ruidos puderam ser classificados em trés tipos basicos: notas
excessivamente curtas, notas de intensidade muito baixa e notas deslocadas, isto é, notas
cuja altura (freqiiéncia) foi, por algum motivo, modificada pelo equipamentoE].

Com base nesta classificagao, optou-se, para a realizacao da limpeza dos dados, pela

100 leitor pode se perguntar se tais ruidos, na verdade, poderiam ser erros dos intérpretes. Tal
possibilidade foi cogitada de inicio, mas logo eliminada apds a audigao dos arquivos dudio coletados.

N30 foi possivel, infelizmente, encontrar literatura cientifica que descrevesse estes problemas em
detalhes ou mesmo que realizasse uma comparacao entre os diferentes violoes e captadores existentes
no mercado (algo semelhante a um benchmark). Todavia, a busca por informagoes sobre o problema,
principalmente em féruns de usudrios de violdoes MIDI na internet, como o MIDI Guitar (http://
launch.groups.yahoo.com/group/midiguitar/)), revelou que este tipo de problema é bastante comum
em equipamentos como os aqui utilizados.


http://launch.groups.yahoo.com/group/midiguitar/
http://launch.groups.yahoo.com/group/midiguitar/
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construcao de um filtro, capaz de processar o arquivo MIDI de maneira tal a eliminar
estas classes de ruidos identificadas. Para tanto, utilizou-se, como ferramenta de auxilio,
o seqiienciador MIDI Cubase SX[T_Z]. Nele, foi possivel construir um conjunto de regras
que, de acordo com parametros de entrada fornecidos pelo usuario, pode eliminar os
ruidos dos dois primeiros tipos identificados anteriormente (notas curtas e notas de baixa
intensidade). Um exemplo de regra utilizada encontra-se ilustrada na Figura . Nela,
notas com intensidade, ou velocidade (na nomenclatura MIDI), menor que 20 unidades
sao apagadas.

(@] Logical Editor

{ | Filter Target | Condition | Parameter 1 | Parameter 2 | Bar Range |3 | boo|

( Typels Equal Note And ! ﬂ !
Velocity Less or Equal 20 ) [ Delete Line 2
[ Type = HNote AND W
Action Target Operation Parameter 1 Parameter 2 —_——
| Add Line )
(" Delete Line )
( Dolt )
Waluel add 0
SRmTING Presets
IO DO Short notes ( Store ) ( Remove )

Figura 4.2 Exemplo de regra de filtragem

Jé& para o terceiro tipo de ruido, o caso onde as notas sao transpostas, nao foi possivel
construir um conjunto de regras com o uso da ferramenta e a correcao foi realizada
manualmente. A Figura [4.3| exemplifica o procedimento realizado.

A limpeza dos dados, portanto, foi realizada pelo autor através de um processo semi-
automatico, onde parte do ruido é extraida com o uso de regras e outra parte precisa ser
consertada a mao. Mesmo no caso das regras, os valores para cada parametro utilizado
(duragao e intensidade das notas) deve ser identificado pelo usuério e estabelecido de
maneira especifica para cada obra a ser analisada. Além disso, algumas notas que foram
de fato tocadas pelos intérpretes foram capturadas com suas duragoes reduzidas, podendo,

desta forma, ser confundidas com as notas curtas nao tocadas, o que também requer

12Cubase SX é um produto da Steinberg — http://www.steinberg.net.
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] e
/; —————
. A ; L 1 1 I ]
L 1 A/ 1 L 1 1 L
—/  — N — | — — —/ | — —  e— Y —
Nota antes da correcao Nota apos a correcao

Figura 4.3 Exemplo de correcao manual

um exame individual. Vale salientar, ainda, que um quarto tipo de ruido também foi
observado: nele, notas executadas pelo intérprete nao sao captadas pelos equipamentos
e, conseqiientemente, nao sao “gravadas” no arquivo MIDI resultante. Tal ruido, todavia,

nao foi tratado nesta pesquisa.

4.4 REPRESENTACAO DOS DADOS

Uma vez realizada a limpeza dos dados, passou-se ao processo de derivagao de abstracoes
da musica. Neste processo, levou-se em consideracao, em primeiro lugar, que a dimensao
da musica a ser analisada é o ritmo. Isto implica, grosso modo, em analisar os ataques
e as duragoes das notas. Em segundo lugar, considerou-se também que as abstragoes
resultantes devem favorecer a derivacao do nivel da estrutura musical onde a andlise serd
feita, isto é, o nivel dos padroes. Isto significa que a representacao adotada deve permitir
que os padroes sejam encontrados com os algoritmos selecionados a partir da andlise feita
no Capitulo 3]

Isso posto, o processo de abstracao se deu em trés passos: de inicio, encontrou-se a
pulsacao de cada uma das obras gravadas, assim como estabeleceu-se um procedimento de
quantizagao deste resultado, e, em seguida, tratou-se da derivagao do dedilhado da mao
direita. Tudo isto, junto com conhecimento sobre o acompanhamento na Bossa Nova, foi
utilizado como elemento para a derivagao de abstracoes e da representacao a ser utilizada
nas analises. Explicagoes sobre cada um dos passos, assim como a justificativa para a
escolha exata do dedilhado da mao direita como forma de abstragao, serao explicitadas nas
segoes que se seguem. Na Segao [4.4.1] descreve-se como foi realizada a determinagao da
pulsacao, assim como a quantizagao das obras. Ja na Secao[4.4.2] descreve-se o algoritmo
de inducao do dedilhado. Melhoras e adequacgoes nas abstracoes da musica obtidas e a

representacao estendida da musica original sao, por fim, descritas na Secgao [4.4.3|
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4.4.1 Determinacao da Pulsacao e Quantizacao

Como ja foi frisado anteriormente, durante a interpretacao de uma obra musical, diversos
parametros sao variados pelo intérprete. Em particular, para o caso do ritmo, pode-se ci-
tar o andamento como um dos parametros passiveis de variacao. A consequiéncia imediata
de flutuagoes neste parametro é que torna-se praticamente impossivel estabelecer a prior:
uma associacao entre a duracao efetiva de uma nota — em segundos ou milissegundos,
por exemplo — e sua duracao tedrica — uma colcheia, uma seminima. Supondo-se, a
titulo de exemplo, que, em um determinado momento da musica, uma nota com duragao
tedrica de colcheia possua duragao efetiva de 1 segundo, dado o exposto, nada garante
que em outro momento esta duracao tedrica terd a mesma duracao em segundos. O
intérprete pode perfeitamente variar sua duragao, executando a colcheia em 0,9 ou 1,1
segundos, por exemplo, ou dependendo de outros fatores, como a articulagdo ou marcas

expressivas, variar ainda mais a duracao efetiva da nota.

Como, entao, tracar uma correspondéncia entre duragao efetiva e duracao tedrica de
uma nota? A base para a construcao deste mapeamento é fornecida pela prépria misica,
ou melhor posto, a construgao se dd com base em um fenémeno da percepcao humana
sobre a musica, a saber: a pulsa¢do. Sua importancia para o problema aqui tratado se da
porque a ela é possivel associar uma duragao tedrica. Assim, se a pulsacao corresponder a
uma seminima, por exemplo, isto significa dizer que o espacgo entre dois pulsos quaisquer,
independentemente de diferencas em sua duragao efetiva, corresponde a uma seminima.
Os pulsos funcionam, desta maneira, como marcos que delimitam espacos que podem ser

mapeados em duragoes tedricas de mesmo valor.

Para a determinacao da pulsacao, foi utilizado o aplicativo BeatRoot, ja citado no
Capitulo [2| pdgina[28] Trata-se de uma ferramenta de indugao da pulsagao que funciona
de maneira interativa: o sistema, em primeiro lugar, induz as pulsagoes da obra em analise
e o0 usuario, em seguida, pode ouvir os resultado, corrigindo eventuais imprecisoes, como,

por exemplo, pulsos que foram induzidos erroneamente.

Uma vez determinadas estas referéncias temporais, passou-se ao processo de quan-
tizacao, isto é, a determinacao de subdivisdes ou fragoes da pulsacao, que, de maneira
semelhante a ela, representam duracoes tedricas de mesmo valor. O algoritmo idealizado
¢é extremamente simples, naive até: para cada par de pulsos consecutivos, P; e Py,
aplica-se uma razao numeérica que divide o espaco entre eles em partes de igual duracao.

Assim, considerando uma pulsagao no nivel da seminima, caso um fator igual a 2 seja
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aplicado, as sub-partes resultantes corresponderao a duracao de uma colcheia. Caso o
fator seja igual a 4, o resultado sera formado por pedagos que correspondem a semicol-
cheia, e assim por diante. No caso da musica ser anacrusica, isto é, se alguma nota for
tocada antes do primeiro pulso, a referéncia para a quantizagao entre o inicio da musica
e o primeiro pulso é o intervalo entre o primeiro e o segundo pulsd™®} A Figura ilustra

O Processo.

Fator de quantizacédo = 2

Pi Pi+1 Pi+2

Seml;nima Seminima

- Colcheia + Colcheia 4 Colcheia + Colcheia

Figura 4.4 Exemplo de quantizagao

O resultado desta primeira etapa na preparacao dos dados é um conjunto de arquivos
MIDI, um para cada cancao, com as pulsagoes estabelecidas no nivel da colcheia e sobre

os quais se pode aplicar o algoritmo de quantizacao descrito.

4.4.2 Dedilhado da Mao Direita e Abstracoes Derivadas

O ato de tocar violao pode ser grosseiramente reduzido a duas tarefas basicas: escolher
em que locais—cordas e casas—as notas serao tocadas e tanger as cordas adequadamente,
executando as notas desejadas. Com a mao esquerdd?] o violonista escolhe as cordas e as
casas de acordo com as notas que devem ser tocadas, pressionando as cordas contra o brago
do instrumento. J4 com a mao direita, o musico utiliza uma determinada combinagao

de dedos de maneira tal a pincar as cordas onde as notas deverao ser produzidas. A

combinagao de dedos utilizada em cada uma destas operagoes dé-se o nome de dedilhado.

I3Esta estratégia foi adotada assumindo como hipétese que o intervalo entre o pulso zero—inexistente e
apenas imaginado pelo intérprete—e o primeiro pulso tende ser o mesmo que o existente entre o primeiro
e o segundo pulso.

14 Assume-se, para todos os efeitos, que o violonista é destro.
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Dado este mecanismo de producao, pode-se dizer que a mao esquerda determina as
notas que serao executadas, enquanto que a mao direita determina quando e como estas
notas serao executadas. E, portanto, a mao direita a responsavel pela determinacao do
ritmo. Cabe aqui, porém, o seguinte questionamento: que tipo de adigao a determinagao
do dedilhado traz para o estudo do ritmo? Nao sera o entendimento das relagoes entre as
duracoes da nota, resultante do processo anteriormente descrito de derivacao da pulsacao e
quantizagao, muito mais relevante para este estudo? De fato, a duracao e, principalmente,
o momento do ataque da nota sao elementos essenciais para o estudo do ritmo. Todavia,
o dedilhado serve a dois propdsitos: em primeiro lugar, o dedo serve como um descritor
extra para a nota, como um elemento adicional, correlato ao ritmo, mas que podera ser
utilizado como parametro na construcao de modelos do ritmo. Mas o motivo principal é
que é possivel descrever os padroes como seqiiéncias de bordées ou baizos (notas tocadas
com o polegar) e acordes ou puzadas (notas tocados conjuntamente pelos outros dedos),
como, por exemplo, faz Garcia |Garcia, 1999]. E, como serd exposto na Segao [4.4.3]
¢ justamente a partir da determinagao do dedilhado que estas abstragoes podem ser

construidas.

Apesar de algoritmos para a derivagao do dedilhado da mao esquerda ja terem sido
criados [Sayegh, 1991, [Cabral et al., 2001], desconhecem-se algoritmos para o estabeleci-
mento do dedilhado da mao direita. O algoritmo de inducao do dedilhado da mao direita
aqui proposto segue uma abordagem semelhante a seguida por Sayeg [Sayegh, 1991], a
saber: pensa-se no dedilhado como uma seqiiéncia de estados e que a cada mudanca de
estado corresponde uma transicao. Além disso, a cada transigao estd associado um custo,
que representa o esforco necessario para realizar a mudanca de estado, isto é, para mudar
o dedilhado. O custo, por sua vez, é construido baseado na combinacgao da dificuldade e
da uniformidade necessarias para realizar a mudanca de estado. Desta forma, cada dedi-
lhado possive]E é representado como um né em um grafo, enquanto que os custos estao
associados as arestas que ligam os nds. O problema de encontrar o dedilhado pode entao
ser reduzido a descoberta de um caminho que minimize o custo global das mudancas de

estado.

Antes da descrigao do algoritmo, denominado RHFA, é necessario definir alguns con-

5 Teoricamente o nimero de dedilhados possiveis para a mao esquerda, no pior caso que é a execucao
de 5 notas simultaneas, é de 120n, onde n representa o niimero de notas da musica. Todavia, raramente
o dedo minimo da mao direita é utilizado, o que reduz significativamente a quantidade de dedilhados
possiveis para 24n.
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ceitos. A representacao adotada para os dedos é a seguinte: T para o polegar, F para
o indicador, M para o dedo médio, R para o anular, e L para o dedo minimoE]. Outros

conceitos sao definidos a seguir.

Definicao 4.1. Sejam N e S duas n-uplas que representam uma seqiéncia de n notas
(n1,...,n,) e o conjunto de cordas do violao utilizadas para tocar cada nota em N,

respectivamente.

Definigao 4.2. Posi¢ao (P) é um arranjo dos dedos da mao direita (posicdo da méo
direita) com relacdo a corda ou cordas que eles irdo tocar.

Cada posigao P é representada como uma séxtupla, (zq,xs, T3, x4, 5, T6), onde cada
posicao da tupla identifica uma corda, sendo a primeira posigao relativa a corda E2 (a
corda mais grave do instrumento), a segunda a corda A2, e assim por diante. Cada x;,
por sua vez, indica o dedo utilizado para tangir a corda. Caso a corda nao seja utilizada
o simbolo — é utilizado. Assim, para, por exemplo, tocar o acorde de d6 maior mostrado
na Figura[4d.5] utiliza-se a posicao p = (—, T, F, M, R, —) (na ilustra¢ao, os dedos da méo

direita encontram-se ao lado das cordas pingadas).

s - |

Figura 4.5 Acorde de d6 maior

Definicao 4.3. Conjunto de Posi¢oes (P) é um conjunto onde cada elemento é uma

posicao P.

Definicao 4.4. Custo de Transformacao (7, p,,,)) ¢ uma funcao que estabelece o custo
de mudanca da posi¢ao p; para a posi¢cao p;i1, onde p;, p;ir1 € P.

Os custos de transformacao foram definidos levando-se em consideracao os seguintes
critérios: facilidade de execucao, flexibilidade e agilidade. Por facilidade de execucao

entende-se que as transicoes devem tentar preservar ao maximo a posicao dos dedos

16 Ainda que o dedo minimo néo seja utilizado na prética, ele serd mantido na formalizacdo do algoritmo
por uma questao de completude.
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em relagdo as cordas (mudangas na posigdo dos dedos sao, desta maneira, penalizadas
com custos mais altos). Por flexibilidade, entende-se que transi¢oes que levem em consi-
deracao posicoes futuras, preparando-as de alguma maneira, sao favorecidas, possuindo
custos menores. Por agilidade, entende-se que transicoes que sao mais adequadas para
passagens solo (seqliéncias de notas individuais) possuem custos menores. E importante
frisar que estes custos somados ao conjunto de posi¢oes P servem como mecanismos para
modelar tanto restrigoes anatomicas da mao, quanto restrigoes culturais (que conjunto
de dedilhados é o mais adequado para este ou aquele instrumentista ou estilo musical,

por exemplo).

Definigao 4.5. Custo de Aplicagao («(p,s)) é uma fungdo que computa o custo de

aplicacao da posi¢ao P € P ao elemento s € S.

Definicao 4.6. Seqiiéncia das Melhores Posi¢oes (Best,) ¢ uma seqiiéncia formada por
n melhores posicoes, (best,,,...,best, ). Este é justamente o resultado do algoritmo

RHFA.

O algoritmo que computa Best, é descrito pelo seguinte pseudocddigo:

Algoritmo RhFA
1 para cadas; € S e best,, € Best,
2 para cada p; € P
3 faca a(p;, s;) = %éig[a(pj, Si—1) + 7(pj, P)]
4

best,, = argmin|a(P, s;)]
peP

Em linhas gerais, o algoritmo calcula o menor custo de aplicacao possivel de cada
elemento de P a todos os elementos de S, levando em conta todos os custos de aplicacoes
anteriores e o custo de transigdo entre posigoes (linha . Em seguida, é computada
a melhor seqiiéncia de transi¢oes (linha {4 no pseudocédigo). Utilizou-se, para tanto, o
algoritmo de Viterbi [Viterbi, 1967], que, implementado com o uso de técnicas de pro-
gramagao dinamica, possui complexidade de O(nm), onde n é o nimero de elementos em
P e m é o nimero de notas na musica.

Para avaliar o algoritmo, utilizaram-se os dados coletados anteriormente. Antes de re-
latar os resultados obtidos, porém, é necessario descrever as outras entradas do algoritmo,
a saber: o conjunto P de posigoes da mao, e as funcoes 7 e a.

No estabelecimento de P, o objetivo principal era divisar um conjunto de posicoes que

modelasse adequadamente o acompanhamento na Bossa Nova. Para tanto, observou-se
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como os dedilhados sao “montados” pelos miusicos. Desta observacao e com o devido
auxilio de violonistas, constatou-se, em primeiro lugar, que o baixo é sempre executado
com o polegar (T). Além disso, verificou-se também que a puxada é executada com o
restante dos dedos, usualmente na seguinte ordem: F para a nota imediatamente acima do
baixo, M para a nota imediatamente acima da nota tocada com o dedo indicador e R para
nota acima da nota executada com o dedo médio. De maneira a aumentar a flexibilidade,
satisfazendo eventuais casos particulares, introduziram-se dois outros simbolos: 1, que
representa a possibilidade de execucao da corda em questao com o dedo indicador ou
com o dedo médio (F ou M); e 2, que representa a possibilidade de pingar a corda com
os dedos médio ou anelar (M ou R). Assim, na posi¢ao p = (—,—, T, —, F,2), tanto o
dedo médio, quanto o dedo anelar podem ser utilizados para tocar a corda mais aguda
no instrumento. O conjunto resultante destas consideracoes ¢ formado por 20 posicoes

diferentes, e pode ser visto na Figura |4.6|

P={T,—,F,M,R,—),{(T,—,—, F,M,R),(—,T,F,M,R,—),(—,T,—, F, M, R),
(—,—,T,F,M,R),(T,—,— 1,R,—),(—,T,— 1,R,—),(—,—,T,1, R, —),
(r,—,—, — L,R),(—,T,—,— 1,R),(—,—,T,— 1, R), (T, —,—, F,2,—),
(=, T,— F.2, =), (—, = T,F2, =) (T,—, — —, — 1), (=, T,—, —,—, 1),
(—, =T, — —, )T, —, —, — F,2),(—,T,—, —, F,2), (—,—,T,—, F,2)}

Figura 4.6 Conjunto P utilizado na avaliagao do algoritmo.

No que diz respeito as fungoes 7 e «, as outras entradas do algoritmo, pode-se dizer
que: a funcdo que calcula o custo de transformagao (7) foi pensada de maneira a evitar
mudancas de posicao, punindo com um custo cada vez maior quaisquer mudancas de
posicao entre estados. Assim, quanto maior o niumero de mudancas entre estados conse-
cutivos, maior o custo da transigao. J4 para a funcao que calcula o custo de aplicacao («),
adotou-se uma estratégia bem simples: ela pune com o custo mais alto possivel (custo
infinito, 0o) posi¢oes que nao utilizam a corda na qual a nota ¢ produzida, e com o menor
custo possivel (custo zero) o caso contrario.

Na Figura|4.7| é possivel visualizar parte dos resultados obtidos com o algoritmo. Ela
ilustra o dedilhado obtido para o inicio da cangao Insensatez, tocada pelo intérprete 2 (a
corda mais aguda do instrumento é representada pela linha superior).

Jé a Figura 4.8 ilustra o resultado do dedilhado da cancao Fu Sei Que Vou Te Amar,
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E ____________________
B R-——--- R-—-—————- R——-
G M———-- M-——===-== M---
D F--——- Fo——mm———- F-— [...]
A —————- T
E T-——————————- T------

Figura 4.7 Dedilhado obtido para o inicio da cangao Insensatez.

tocada pelo intérprete 1.

E _________________________
B R-—-—-—————————- R------—-
G M-—————m—mmmmmo- M--—————-
D F-—-—-—————————- F-—-—-——- [...]
A —==-T---T--———————— T---T
E _________________________

Figura 4.8 Dedilhado obtido para o inicio da cancao Fu Sei Que Vou Te Amar.

Uma vez encontrados os dedilhados das obras coletadas, passou-se a validacao dos re-
sultados. Nela, 3 violonistas competentes analisaram os resultados em busca de dedilha-
dos erroneos ou inaceitaveis, como, por exemplo, dedilhados anatomicamente incorretos
ou mesmo impossiveis. Com a configuracao descrita anteriormente, nao se encontrou ne-
nhum dedilhado errado ou impossivel, sendo todos classificados como aceitaveis, mesmo

que houvesse, ainda, alguma discordancia em certos trechoﬂ.

4.4.3 Abstracao e Representacao dos Dados

De posse da cancao com o dedilhado devidamente identificado, pode-se aplicar a ela o que
resulta dos procedimentos descritos na Secao 4.4.1} isto é, a pulsacao e a quantizacao.
Introduzindo novos simbolos, + para representar a ocorréncia de um pulso, e | para
designar a barra de compasso, obtém-se a representacao de acordo com o ilustrado na
Figura Como nos casos anteriores, cada linha da matriz representa uma corda do

violao, com excecao da ultima, que representa os momentos onde acontecem pulsacgoes.

I"Este algoritmo e os resultados aqui descritos foram publicado na International Computer Music
Conference, edi¢ao de 2004 [Trajano et al., 2004].
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| R|-/-|-IR|=-|-|-1=|-R|=|=-|=-|=-|-1]|R|=|=|=R|=1=-|=-1=|-R|=-|=|=-|=-1=-|||R|-
| | _M_— |- |- _M_— I-1-1-1- _M_— I-1-1-1-1 | _M_— [-1-[m]-]-]-]-]- _M_— I-1-1-1-1 | _M_— |
'|.F___.F._____.F.___.F._|F__ : ___.F.____|F_
e l=-1-1-1-1-1-1-17[-1-[-|-1-1-1-0o Qe l=-0-1-1-1-01-[-{7(-0-1-]-1-01-[-i[T]-
[+l =1=1=1+ = =]l /== = |+|=|=|=/] |+ /== |=|4+|=-|=|=-|+ =|=|=/4 =/ =/=/]||+ -

Figura 4.9 Representacao completa da cancgao

O resultado deste processo forma uma primeira abstracao da musica, onde apenas
elementos diretamente relacionados ao ritmo estao presentes, a saber: o momento do
ataque da nota, representado pela posicao da letra que identifica o dedo em relacao ao
eixo temporal da mﬁsicaﬁ; a duracao da nota, representada pelo simbolo da subtracao
(—); e o dedo utilizado para tocar a nota.

Este primeiro nivel de abstragdo da musica, todavia, apresenta um problema: ele é
essencialmente polifonico e, como visto anteriormente (Secao m pagina , os algo-
ritmos de extracao de padroes selecionados nao sao capazes de lidar com a polifonia.
Desta forma, para que tais algoritmos sejam utilizados, é necessario encontrar uma re-
presentacao monofonica equivalente.

Para a construcao deste mapeamento, foi levado em consideracao a maneira, até certo
ponto usual, de se descrever padroes ritmicos: os termos baixo e puxada. Como ja foi
exposto, um baixo corresponde a uma nota tocada com o polegar pelo instrumentista.
Ja uma puxada corresponde a um acorde, sendo executado simultaneamente pelos outros
dedos da mao direita. Isso posto, fica facil tracar um mapeamento entre a cadeia de
simbolos multidimensional resultante do algoritmo de dedilhado e uma cadeia unidimen-
sional correspondente: basta considerar que cada nota marcada com um T corresponde
a um baixo, transcrevendo-a com outra letra (B, por exemplo) e cada que ocorréncia
simultanea dos dedos F, M e R corresponde a uma puxada, grafando-a com uma segunda
letra (P, por exemplo). Assim, o dedilhado mostrado na Figura , por exemplo, pode ser
mapeado para a seguinte cadeia unidimensional: P---B---B----—-- P---B---B [...].

Existem, entretanto, algumas informagoes que nao sao capturadas neste mapeamento,

a saber: o pulso e, conseqiientemente, o compasso que € derivado a partir dele; acordes

I8 A representacdo do dedilhado apresentada pode ser vista como uma série de pontos no plano carte-
siano, onde a abscissa do plano representa a dimensao temporal, enquanto que a coordenada representa
0 espago, aqui compreendido como uma das cordas do instrumento.
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“completos” (tocados com os quatro dedos simultaneamente), como pode ser visto na
Figura [4.9; e eventuais notas isoladas tocadas pelo intérprete. Isto significa que outros
simbolos precisam ser adicionados para que a transformacao seja capaz de preservar
estas informacoes. Assim, a cadeia de simbolos simplificada sera formada pelo alfabeto

¥ ={b,B,p,P,1,a,4,s,3,—, +,|}, onde o significado dos simbolos é o seguinte:

letras maitusculas representam eventos que ocorrem no tempo (on-beat), enquanto

que letras minusculas representam eventos que ocorrem no contratempo (off-beat);

e as letras b e p, assim como suas correspondentes maitsculas, representam, respec-

tivamente, um baixo e uma puxada;

e a letra 1 também representa uma puxada, mas uma puxada cuja duragao traspassa
a barra de compasso, isto é, representa uma puxada que se inicia em um compasso

e termina no compasso imediatamente seguinte;

e a letra a (do inglés, all), assim como sua correspondente maitiscula, representa o

caso onde todos os dedos sao utilizados simultaneamente, isto é, b 4 p;

e as letras s e S (solo) representam notas isoladas, mas que nao foram tocadas com

o polegar; e

e 0s simbolos +, - e | possuem o msmo significado anterior.

A Figura 4.10| ilustra parte do dedilhado da cangao Insensatez. Acima da linha negra
encontram-se representados, além do dedilhado como retornado pelo algoritmo RHFA, a
pulsacao e as barras de compasso. Abaixo desta linha, encontra-se a cadeia de simbolos

unidimensional derivada a partir do dedilhado.

| | |
frf-1-1-Ir]-1-{-{-1-Ir|-]-1-1-1-V1Ir|-]-0-Ir|-|-|--]-IR)-|-|-|-]-11]r]-
[Amf=]-1-IMm]-1-{-{-1-Im]=-]-]-1-1-11[m]=]-]1-Im|-1--1-]-Im]=|-1-]|-]-11][m]-
Lf{Ff=f-1-1F]-1-{-{-|-1F[-]-]=1F|-V1|F|-]-1-1F|-|-|--1-0F]=|-|-|-]|-11]F]-
rf=1-1-1-1-1-1-171-1-1-1-1-1-1- |1 =-1-1-1-1-1-17-1-1-1-1-1-1- |1 -
| | |

Figura 4.10 Dedilhado e representagao monofénica da cancao Insensatez
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O resultado de todo o processo de pré-processamento dos dados (a determinagao
da pulsacao, a quantizacao, o dedilhado da mao direita e a representacdo monofonica

derivada) é capturado por uma representacao orientada a objetos, cujo diagrama de
classes é apresentado na Figura [4.11}"]

QuantifiedTimesliceElement

<<interface>> implements
getTimestamp() <t MeasureBar

getDuration()
pras - \/L S~ ~
implements -7 ~ implements
Note . NotelList Song BeatList Beat
- rightHandFinger
+ sort() + sort()

QuantifiedTimeslice
- initialTimestamp

- finalTimestamp
+ isOnBeat() .
/ + getElements() ~ Imglfmenis
— FingeringRepresentable
QuanfifisdSonglll =~ implements - ------=—-——-— ‘l> <<interface>>
~induceFingering() P getUniDimensionalFingering()
getMultiDimensionalFingering()
QuantifiedSongPassage fr;plements

- beginning : QuantifiedTimeslice
- end : QuantifiedTimeslice

AbstractSegmentedSong

segment()
isSegmented()

FingeringBasedSegmentedSon

+ getMeasuresPerSegment()

Figura 4.11 Representacao dos dados

Cabe aqui salientar que essa representacao é suficiente para tratar o problema aqui
proposto, isto é, a extracao de padroes ritmicos.

As classes mais importantes sao SONG, QUANTIFIEDSONG, QUANTIFIED TIMESLICE
e a interface FINGERINGREPRESENTABLE (todas encontram-se salientadas em cinza no
diagrama). A classe SONG encapsula um arquivo MIDI que, assume-se, jé se encontra com
a pulsacao previamente determinada. Além de encapsular o arquivo, cabe a esta classe
construir listas ordenadas contendo as notas (NOTE) e os pulsos (BEAT), otimizando o

acesso as informacoes relativas a estas entidaded”]

19 Apenas alguns atributos e métodos sdo mostrados no diagrama.

20Em um arquivo MIDI, a duracdo de uma nota nio é diretamente acessivel, sendo necessario varrer o
arquivo em busca do inicio e do fim da nota desejada e s6 entao calcular a duracao. Estas listas otimizam
o0 acesso a esta informagao.
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A classe QUANTIFIEDSONG, como seu nome ja antecipa, representa uma cancao de-
vidamente quantizada. Para tanto, esta classe constréi uma lista de objetos do tipo
QUANTIFIED TIMESLICE, que sao objetos que representam porgoes do tempo de mesma
duragao tedrica. Para que estes objetos possam ser construidos, o fator de quantizacao,
isto é, o niimero que especifica em quantas vezes o espago entre dois pulsos consecutivos
serd dividido, deve ser conhecido de antemao (em tempo de construgao, precisamente).
Além da quantizacao, a classe QUANTIFIEDSONG cabe também a inducao o dedilhado
da mao direita, utilizando para tanto o algoritmo RHFA.

J4 a interface FINGERINGREPRESENTABLE ¢ importante principalmente para o pro-
cesso de derivacao da representacao monofonica da musica. Por contrato, classes que a
implementam devem ser capazes de se descrever tanto em termos do dedilhado em sua
forma polifénica (como resultante do algoritmo RHFA), quanto em termos do dedilhado
em sua forma monofonica. Isto significa que as classes que implementam esta interface
devem encapsular o calculo de como esta transformagao é feita.

E importante notar, por fim, que, a despeito da seqiiéncia de transformagoes ne-
cessarias para se chegar a certas abstragoes, com a forma de representacao aqui adotada,
nao existe perda de informacao. Tomando as transformacoes que levam a representacao
monofonica da musica como exemplo, pode-se dizer que, se tais transformacoes fossem
operadas diretamente na representacao string da musica, e nao sobre objetos que podem,
eventualmente, se descrever como cadeias de caracteres, haveria perda de informacao.
Neste caso, nao seria possivel, por exemplo, dizer exatamente em que cordas do ins-
trumento uma puxada ou um baixo foi tocado. Ja com uma representacao orientada a

objetos apresentada, esta informacao nao ¢ perdida.



CAPITULO 5

EXPERIMENTOS E PROTOTIPO

Neste Capitulo, descreve-se como foi feita a extragao de padrdes no conjunto de dados
de Bossa Nova previamente preparado (Se¢ao [5.1]), assim como o desenvolvimento de um
protétipo que serviu como ferramenta de apoio as atividades analiticas (Segao [5.2). Na

Secao sao expostas, ainda, algumas consideracoes finais sobre o trabalho realizado.

5.1 EXTRACAO DE PADROES

Esta secao, que trata da extracao de padroes, estda organizada da seguinte maneira: em
primeiro lugar, na Secao discute-se um dos problemas no contexto da presente pes-
quisa que ¢ a avaliagao dos resultados obtidos apds a execucgao dos algoritmos de extracao.
Nela, apresenta-se também a solugao aqui adotada. Nas duas segoes seguintes (Segoes
e apresentam-se dois experimentos realizados com os dados preparados. J&
na Secao [p.1.4] apresenta-se uma modificacao realizada no algoritmo FLEXPAT, assim
como os resultados obtidos. Por fim, na Sec¢ao discutem-se os resultados obtidos

nos experimentos.

5.1.1 Avaliacao dos Algoritmos de Extracao

Na Secao foram expostos e discutidos uma série de fatores que indicavam que os
algoritmos FLEXPAT e SIMILARITYSEGMENTER, seriam, dos algoritmos estudados, os
mais adequados para a extracao de padroes no contexto desta pesquisa. Mas, mesmo
assumindo tais premissas, como avaliar os resultados da extracao de padrdes? Como
dizer se os padroes encontrados sao validos ou nao? Como decidir que algoritmo produz
os melhores resultados?

Uma das possiveis maneiras de se validar os resultados obtidos com os algoritmos
seria consultar um especialista no dominio capaz de valida-los adequadamente. Tal abor-
dagem significaria que, a cada experimento realizado, em tese, o especialista deveria ser

consultado. Todavia, tal procedimento é muito custoso, pois, em geral, gasta-se muito

85
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tempo na validacdo dos resultadog’] Além disso, um especialista nem sempre esta dis-
ponivel, ou mesmo disposto a realizar esta tarefa, que pode ser bastante tediosa. Assim,
para minimizar este problema, na avaliacao dos resultados seguiu-se uma abordagem
diferente.

Em um trabalho realizado pelo pesquisador Marcio Dahia, integrante do grupo de
pesquisas em computacao musical do Centro de Informatica/UFPE, foi criado um aplica-
tivo capaz de gerar automaticamente o acompanhamento de musicas no estilo Bossa Nova
[Dahia et al., 2004]. A base para a geracao do acompanhamento é um catélogo composto
de 21 padroes ritmicos, que fora adquirido manualmente por um especialista a partir
de gravagoes de Joao Gilberto, e complementado com consultas a literatura pertinente.

Exemplos de padroes deste catdlogo encontram-se ilustrados na Figura [5.1P
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Figura 5.1 Exemplos de padroes ritmicos do catalogo

Considerando que o catalogo foi formado a partir de padroes executados por Joao
Gilberto, o criador da Bossa Nova, é razoavel assumir que tais padroes estao corretos
e sao relevantes para o estilo em questao. Devido a esta relevancia estilistica, também
¢é razoavel assumir que alguns destes padroes devem ser encontrados em gravagoes de
outros intérpretes. Desta forma, utilizou-se o catalogo como referéncia para a avaliagao
dos resultados obtidos com os algoritmos de extracao, isto é, os padroes do catalogo
foram tomadas como o universos de padroes e os encontrados pelos algoritmos foram

comparados a este universo.

IEste tempo tende a aumentar de acordo com o tamanho do conjunto de dados utilizado.
2Uma reproducao do catédlogo pode ser encontrada no Apéndice
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5.1.2 Experimento 1: Casamento Exato

Como exposto na Secao |3.2, algoritmos que realizam o casamento exato de padroes nao
sao as ferramentas mais adequadas para a extracao a partir de dados musicais, em especial
a partir de dados que representam interpretagoes musicais. A despeito disto, resolveu-se
realizar um experimento com um algoritmo deste tipo. Neste experimento verificou-se
se os padroes do catdlogo previamente apresentado poderiam ser encontrados nos dados

coletados O intuito principal era explorar os dados da maneira mais completa possivel.

Para esta tarefa, foi escolhido o algoritmo Boyer—More [Boyer e Moore, 1977, que é
um algoritmo de casamento exato bastante conhecido. Além disso, por possuir complexi-
dade temporal sub-linear, uma vez que utiliza apenas uma parte da cadeia de entrada em
seu processamento, é considerado o algoritmo padrao para o casamento exato de cadeias
de caracteres |Gusfield, 1997].

O experimento foi conduzido da seguinte maneira: cada um dos padroes que cons-
tituem o catdlogo foi transcrito para a representacao monofonica aqui adotada e, em
seguida, utilizado como uma das entradas do algoritmo. A segunda entrada era a prépria
cadeia que representava uma cancao. Este procedimento foi repetido em cada uma das
16 gravacoes.

Os resultados obtidos foram os seguintes: dos 21 padroes que integram o catalogo,
apenas um unico padrao pode ser identificado pelo algoritmo no conjunto de dados. O
padrao encontrado foi o padrao P1 (|A---P---B-p-+---|A-—-P---B-p-+---), que é tido
como o padrao principal da Bossa Nova. Considerando as 16 gravacoes realizadas, este
padrao s6 foi observado em apenas trés delas. A Tabela apresenta os resultados
obtidos com este algoritmo. Cada valor na tabela representa o niimero de ocorréncias de

P1 para um dado intérprete.

Cancao Intérprete 1 | Intérprete 2
Desafinado 1 0
Garota de Ipanema 6 0
Insensatez 29 4

Tabela 5.1 Numero de ocorréncias do padrao P1

Como se vera nas Segoes e entretanto, varios outros padroes que compoem
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o catalogo, e nao apenas o padrao P1, foram utilizados pelos intérpretesﬂ Desta maneira,
com estes resultados, confirma-se, entao, que um algoritmo de casamento exato, como o
Boyer—Moore, é incapaz de lidar adequadamente com os dados de interpretacoes musicais.

Uma andlise mais aprofundada dos dados e dos resultados mostra que o problema se
encontra principalmente nos pequenos desvios usualmente realizados pelos intérpretes. A
titulo de exemplo, considere uma parte do padrao P1 transcrito como A---P---B-p—+---.
Tal padrao pode perfeitamente ser tocado com pequenos desvios como A-—-P---Bp——+---
(a antecipagao da tltima puxada) ou A---P---B--p+--- (um atraso da puxada). Outra
possivel modificagao é adicionar uma nota de passagem no final do padrao, como em
A---P---B-p-+-s- (Figura . Tais modificagoes nao sao capturadas pelo algoritmo,
que considera, na verdade, as ocorréncias como quatro padroes distintos, o que, neste

caso, nao é o mais adequado.

s

Puxada |HH 2 =’_= =ﬂ‘ =1- =E =1. P 3 -1. .“ - j
4 o — S N e S
Baixo |HH E:‘ & - J ’ | & =| J

Figura 5.2 Pequenos desvios nos padroes

5.1.3 Experimento 2: Casamento Inexato

Uma vez verificada a inadequacao de algoritmos de casamento exato para a extracao de
padroes no contexto da presente pesquisa, passou-se a experimentos com os algoritmos
de casamento inexato previamente identificados: FLEXPAT e SIMILARITYSEGMENTER.

Antes da descricao dos experimentos, é importante salientar as diferencas entre estes
algoritmos e o algoritmo utilizado no experimento descrito na Secao |5.1.2; o algoritmo
utilizado no primeiro experimento procurava pela ocorréncia de cada um dos padroes
pertencentes ao catalogo na cancao gravada, isto é, o algoritmo apontava ocorréncias de
um padrao previamente conhecido. Ja neste experimento, os algoritmos induziram um

conjunto de padroes que satisfaziam a certas restrigoes, que foram, apenas entao, compa-

3Apés uma simples audicdo das cancdes, é possivel, inclusive, identificar sem maiores dificuldades
outros padroes do catdlogo.
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rados aos padroes do catalogo. Estudou-se neste experimento, portanto, a adequacao dos
algoritmos FLEXPAT e SIMILARITYSEGMENTER, verificando, para isto, até que ponto
padroes existentes no catalogo poderiam ser encontrados automaticamente no conjunto
de dados.

Isso posto, os experimentos com os algoritmos de casamento inexato foram realizados
da seguinte maneira: em primeiro lugar, transcreveram-se as cangoes para a representacao
monofonica anteriormente apresentada. Em seguida, os algoritmos foram configurados,
e estas configuragoes juntamente com as cancoes representadas formaram suas entradas.
Estabelecidas as entradas, os dois algoritmos foram executados e os resultados obti-
dos, varios padroes induzidos pelos algoritmos, foram entao analisados. Nesta analise,
verificou-se a ocorréncia dos padroes do catdlogo nos resultados, como ja descrito na
Secao 5.1.1}

Nas configuragoes utilizadas para o algoritmo SIMILARITYSEGMENTER, permitiu-se
até duas diferencas de simbolos por compasso. Além disso, foram especificadas duas
restrigoes estruturais, a saber: que os padroes deveriam comecar no inicio do compasso
(seu primeiro simbolo deveria ser igual a |) ou que eles poderiam iniciar a partir do
simbolo I. Isto é, permitiu-se padrdes com uma das seguintes estruturas: |B ou [ * |B,
onde B representa o restante do padrao e * representa uma seqiéncia, eventualmente
vazia, de sinais de subtracao (—). Assim, |A---P---B-p-+--- e 1-|B---P---Bp--+1
seriam padroes, enquanto que P---B-p-+---| nao seria considerado um padrao ja que
nao possui a estrutura especificada.

Para o algoritmo FLEXPAT, as configuragoes utilizadas foram as seguintes:
® My, = 17 (tamanho minimo do padrao, em nimero de caracteres);

® My = 34 (tamanho maximo do padrao, em nimero de caracteres);

e limiar de similaridade local: 0,75 (valor normalizado); e

e limiar de similaridade total: 0,85 (valor normalizado).

Os parametros My, € Mpmqe foram especificados de forma a corresponder a padroes
variando entre um e dois compassos. No caso de FLEXPAT, entretanto, isto nao quer
dizer que os padroes induzidos necessariamente comecam no inicio do compasso. Na
verdade, este tipo de restricao estrutural nao pode ser especificada para este algoritmo.

Os resultados, no caso do algoritmo FLEXPAT, sao representados na forma de classes

de padroes, isto é, na forma de um grafo estrela, onde o né central representa o protétipo
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da classe ou padrao mais representativo, enquanto que os outros nds representam as
ocorrencias deste protétip(ﬂ O Quadro ilustra um exemplo de classe de padroes
encontrada por FLEXPAT na cancao Garota de Ipanema, executada pelo Intérprete 1
(grafo estrela n°® 54). Salienta-se, ainda, que na avaliacdo dos resultados no caso de
FLEXPAT, para simplificar o processo e unificar as comparacoes, apenas os prototipos de

cada classe foram comparados a padroes do catalogo.

[ Protétipo:  A---P-—-B-p-+-—-|P-—-P-—-Bp-—+1— |
--P---B-p—+---|P---P---Bp-—+
~-P---B-p-+---|P---P---Bp--+1

--P---B-p-+---|P---P---Bp--+1-- | B
~-P---B-p-+---|P---P---Bp-—+1--
~P---B-p-+---|P---P---Bp-—+1-

Ocorréncias: -P---B-p-+---|P---P---Bp--+1--|B-
P---B-p-+---|P---P---Bp--+1--|
P---B-p-+---|P---P---Bp--+1--|B
~--B-p-+--- | P---P---Bp--+1-- | B-

~-B-p-+---|P---P---Bp-—+1-- | B---
--B-p-+---|P---P---Bp-—+1--|B---A
~B-p—+--- | P---P---Bp--+1-- | B-—-A-

Quadro 5.1: Exemplo de classe de padrao encontrada por FLEXPAT

Na média, foram encontradas 48 classes de padrdes para cada cangao (o menor nimero
de classes foi 40 e o maior 78). Considerando apenas os protétipos de cada classe, isto
significa que, por can¢ao, na média, existem 48 padroes diferentes. No conjunto de
padroes induzido, apenas 6 padroes puderam ser correlacionados a padroes do catalogo,
ou seja, apenas cerca de 285% do total de padroes do catdlogo, o que representa um
nimero muito pequeno. Isto significa que, na média, apenas 12,5% dos resultados (6
padroes em um total de 48) estavam corretosﬂ O Quadro indica quais dos 21 padroes
do catalogo foram induzidos por FLEXPAT, assim como quais dos intérpretes executou o
padrao em questao.

J& o algoritmo SIMILARITYSEGMENTER induziu, na média, 13 padrdes por cancao

(nimero méaximo de padroes por cangao foi 24 e minimo 4). Destes padrdes, apenas 5

4Cf. Secdo , em especial p. para maiores informacoes.
5Vale lembrar aqui que o conceito de correcdo, no contexto deste experimento, significa apenas que o
padrao devia ser previamente conhecido — i. e., deve constar no catalogo.
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Padrao || Intérp. 1 | Intérp. 2 ||| Padrao | Intérp. 1 | Intérp. 2

P1 X X P12

P2 X P13

P3 P14

P4 X P15 X

P5 P16

P6 P17

pP7 P18

P8 P19

P9 X X P20

P10 X X P21

PII / / /

Quadro 5.2: Padroes do catalogo que foram induzidos por FLEXPAT

pertenciam ao catéalogo, isto é, o algoritmo foi capaz de induzir ca. de 23,8% do total de
padroes do catalogo. Apesar de ter induzido um nimero menor de padroes do catalogo,
o indice de acerto de SIMILARITYSEGMENTER foi maior: ca. de 38,4% (5 padrdes em um
total de 13) estavam corretos. O Quadro indica quais foram os 5 padroes do catalogo
que SIMILARITYSEGMENTER foi capaz de induzir e quem os tocou.

Padrao || Intérp. 1 | Intérp. 2 ||| Padrao | Intérp. 1 | Intérp. 2

P1 X X P12

P2 P13

P3 P14 X

P4 P15 X
P5 P16

P6 P17

P7 P18

P8 P19

P9 X X P20

P10 X P21

P11 / / /

Quadro 5.3: Ocorréncias dos padroes segundo SIMILARITYSEGMENTER

No que diz respeito a este experimento, pode-se concluir o seguinte: foi possivel
induzir, a partir do conjunto de dados coletado, alguns padroes que constavam de um

catalogo previamente construido. A quantidade dos padroes induzidos pode nao parecer
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grande de inicio, mas como nao foi realizado nenhum levantamento prévio dos padroes
que foram utilizados em cada uma das cangoes, nada, de fato, pode ser objetivamente dito
sobre esta quantidade (se ela é pequena ou nao, por exemplo). Pode-se dizer, todavia, que
os algoritmos se mostraram minimamente adequados para a extragao de padroes ritmicos
na Bossa Nova.

Cabem aqui, ainda, alguns comentarios mais especificos sobre os resultados obti-
dos. Na cancao Garota de Ipanema, tocada pelo intérprete 1, por exemplo, FLEXPAT
identificou o padrao A---P---B-p-+---|P---P---Bp--+1--, que corresponde ao padrao
| A---P---B-p-+---|A---P---B-p-+-1- do catalogo. Observando mais atentamente as
modificagoes realizadas pelo musico (vide Tabela , é possivel notar que ele recorrente-
mente substitui o evento A por uma puxada (P) no inicio do segundo compasso do padrao
e que ele antecipa as duas ultimas puxadas deste mesmo compasso. A Figura ilustra

estas variagoes.

[Padrdo encontrado por FIExPat|
SV 0 o S o 0 0 i N e B
Baixo |HH 2 J J J J J J ¢ J
H7%

Figura 5.3 Padrao encontrado por FLEXPAT

Jé na cancao Wave, tocada pelo intérprete 2, FLEXPAT identificou, como protétipo da
classe 18, o padrao |A---P---B-p-+1--|B---P---Bp--+1-, que corresponde ao padrao
| A---P---B-p-+-1-|B---P---B-p-+-1- no catdlogo. Como no caso anterior, as modi-
ficacoes realizadas pelo intérprete sao principalmente antecipacoes.

Ainda que, na anélise dos resultados obtidos com FLEXPAT, tenha sido possivel
encontrar regularidades como as apontadas, alguns problemas surgiram. O principal
deles foi um grande ntimero de padroes induzidos que nao possuiam uma estrutura como
a dos padroes do catdlogo, isto é, ndo comegavam com o simbolo | nem com o simbolo
[, como, por exemplo, no caso do padrao ——B———B———+———|P———B———B———+———|P|ﬂ Esta
espécie de ma formacao estrutural trouxe problemas principalmente para a avaliacao dos

resultados, ja que foi dificil validar os padroes encontrados. Em alguns casos, inclusive,

6Neste caso especifico, FLEXPAT também foi capaz de encontrar o padrdo esperado, ou seja,
|P---B---B-——+---|P---B---B---+--, mas isto nao era sempre o caso.
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grande parte da classe de padroes era composta por padroes deste tipo, o que tornava
a validacao ainda mais dificil. Ja no caso de SIMILARITYSEGMENTER, este tipo de
problema nao aconteceu, muito possivelmente devido a possibilidade de se especificar
restrigoes estruturais sobre os padroes.

Quanto aos resultados obtidos com SIMILARITYSEGMENTER, algo bastante interes-
sante ¢ que o algoritmo encontrou padroes de grande extensao. Na cancao Insensatez,
tocada pelo intérprete 1, por exemplo, o algoritmo encontrou trés ocorréncias do seguinte

padrao (136 simbolos, isto é, 8 compassos):

| A-—-P---B-p—+--—| A-—-P---B-p-+--—| A-—-P-—-B-p—+-—-
| A-—-P---B-p—+--—| A-—-P---B-p—+--—| A-—-P-—-B-p—+-—-
| A-=-P-=-B-p~+--=| A-=-P-=-B-p—+---

Ainda que formado pela mesma célula ritmica (|A---P---B-p-+---), é significativo que
o algoritmo tenha encontrado um padrao tao longo. Analisando com atencao os dados,
observa-se que, neste caso especifico, o intérprete 1 utiliza este padrao e suas ocorréncias
como acompanhamento da maior parte do tema. Ele possui, desta forma, implicacoes

estruturais. Outro exemplo de padrao longo é o seguinte:

|B---P---B-p-+-s— | A--—P---B-s-+-1- | B-p—+-p-B-p-+-1-
| B-p—+-p-B-—-P---

Este padrao, com 68 simbolos, ocorreu duas vezes na cancao Tarde em Itapoa, também
tocada pelo intérprete 1, nao sendo possivel, entretanto, correlaciond-lo a nenhuma es-
trutura formal da obra. O algoritmo, entretanto, também encontrou lixo, como, por

exemplo, |B- e |A-——+-.

5.1.4 SFIExPat: uma versao simplificada de FIExPat

No experimento anterior mostrou-se que os algoritmos previamente selecionados apresen-
taram resultados apenas razoaveis. Além de terem induzido uma grande quantidade de
padroes, varios deles possuiam uma estrutura muito diferente da estrutura dos padroes
conhecidos, principalmente no caso dos padroes induzidos por FLEXPAT, o que dificul-
tou sobremaneira o processo de validacao dos resultados. Além disso, ainda no caso de

FLEXPAT, quando as cadeias de simbolos eram muito longas, aconteciam problemas com
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0 espaco em memoria, devido a necessidade de armazenar uma matriz de dissimilari-
dade grande demais. Na tentativa de minorar ou, até mesmo, eliminar estes problemas
com o algoritmo FLEXPAT, foram introduzidos na representacao mais elementos do co-
nhecimento sobre o dominio, o que levou a uma variacao simplificada de FLEXPAT,
denominada SFLEXPAT.

Mas exatamente que conhecimento é este? Observando o catalogo de padroes, nota-
se que todo padrao a ele pertencente possui uma extensao fixa, contando com exatos
dois compassos. Assim, foi implementado um algoritmo de segmentacao que incorpora
este conhecimento sobre a estrutura do padrao, ou seja, o algoritmo percorre a cadeia de
simbolos criando segmentos a cada dois compassos. Esta implementacao foi incorporada a
classe FINGERINGBASEDSEGMENTEDSONG, que estende ABSTRACTSEGMENTEDSONG
e integra a representagao da musica adotada (vide Segao [4.4.3)).

Utilizar uma instancia da classe FINGERINGBASEDSEGMENTEDSONG como entrada
para inducao de padroes fez com que fosse necessiaria uma mudanca na etapa de com-
paracao do algoritmo. Agora, ao invés de percorrer a representacao monofonica simbolo
por simbolo, o algoritmo percorre-a segmento por segmento. Assim, a incorporagao deste
conhecimento do dominio otimiza tanto o tempo de execucao do algoritmo quanto a uti-
lizacao de memoria, ja que reduz significativamente o tamanho da entrada e a quantidade
de comparacoes necessarias.

Para verificar se SFLEXPAT levaria a melhoras efetivas, quando comparado a FLEX-
PAT, realizou-se um experimento semelhante ao descrito na Segao [5.1.3] Neste experi-
mento foram mantidos os dados do experimento anterior, assim como a metodologia de
validagao. No que tange as configuracoes do algoritmo SFLEXPAT, os tamanhos maximos
e minimos dos padroes nao fazem parte de sua configuragao, uma vez que este tamanho
ja estd pré-determinado (é o tamanho do segmento). Assim, das configuragoes origi-
nais, apenas os limiares de similaridade local e total foram utilizados (os valores foram
mantidos).

Em média, foram encontradas 14 classes de padroes por cancao, sendo o menor niimero
de classes igual a 6 e o maior igual a 34. Estes niimeros iniciais ja representavam uma
reducgao significativa no ntimero classes de padroes encontrados, o que levou a crer que
os resultados obtidos por SFLEXPAT poderiam realmente ser melhores. E isto foi, de
fato, confirmado com a avaliacao dos resultados. Agora, ao contrario do experimento
anterior, foram encontrados, de maneira sistematica em cada uma das cancoes, padroes

pertencentes ao catalogo. No total, 12 dos padroes induzidos pertenciam ao catdlogo, ou
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seja, foi possivel encontrar nos dados 57,1% dos padroes do catdlogo, um aumento expres-
sivo se comparado ao experimento anterior. Além disso, houve uma melhora significativa
no percentual de acerto, que passou a ser de 85,7%. O Quadro mostra que padroes

pertencentes ao catdlogo foram encontrados pelo algoritmo nos dados coletados.

Padrao || Intérp. 1 | Intérp. 2 ||| Padrao | Intérp. 1 | Intérp. 2

P1 X X P12

P2 X X P13

P3 X X P14

P4 X P15 X
P5 X P16 X X
P6 X P17

P7 P18 X
P8 P19 X

P9 X X P20

P10 X X P21

P11 / / /

Quadro 5.4: Ocorréncias dos padroes segundo SFLEXPAT

Vale salientar ainda que, além de ter encontrado uma quantidade muito maior de
padroes do catdlogo, as classes de padroes induzidas por SFLEXPAT eram formadas
por uma quantidade bem menor deles. Além disso, estes padroes, por possuirem uma
estrutura semelhante a dos padroes do catalogo, puderam ser correlacionados a estes logo
a primeira vista. O Quadro consta um exemplo de classe de padrao identificada por

SFLEXPAT na cancao Wave, executada pelo intérprete 2 (classe de padroes n° 1).

H Protétipo: | A-p-+-p-B-p-+-1-|B-p—+-p-B-p-+-1- H
|A-——P---B-p-+-1- | B-p—+-p-B-p-B-s-
| A-p—+-p-B-p-+-1-|B-p-+-p-B-p-+-1-

1-|B--p+-—a+-p-+-1-|B-p-+-p-B-p-+-s-

Ocorréncias: |B-a-+p--A-p-+-1-|B-p-+-p-B-p-+-s-
| A--—+-p-B-p-+-s-| A--pS-p-B-p-+-s-

1-|A-=-P---B--p+-1- | B-—-P---B-p-+-1-
1-|B---P---B-p-+-1-|B-p-+-p-B-p-+-1-
1-|B---P---B-p-+-s- | A-p—+-p-B-p-S-s-

Quadro 5.5: Exemplo de classe de padrao encontrada por SFLEXPAT
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5.1.5 Etapa de Extracao de Padroes: Discussdao dos Resultados

No que diz respeito aos experimentos realizados, pode-se dizer, a partir dos resultados
obtidos, que, para uma efetiva extragao de padroes, no contexto desta pesquisa, é essencial
que os algoritmos possuam, no minimo, duas caracteristicas basicas: em primeiro lugar,
conforme os resultados obtidos com o primeiro experimento, eles devem ser algoritmos de
casamento inexato. Além disso, a analise dos resultados mostrou a flezibilidade como uma
segunda caracteristica essencial. Tal flexibilidade serve tanto para lidar com as pequenas
variacoes interpretativas dos musicos, quanto para restringir os padroes que devem ser

induzidos.

Quanto a avaliacao dos resultados, pode-se dizer que mostrou-se adequada a abor-
dagem de avaliacao adotada, isto é, verificar os resultados dos experimentos tendo como
base o catalogo de padroes. Seria bastante complicado e demorado submeter os resultados
de variados experimentos a inspecao de um especialista. Além disso, nos experimentos
comparou-se o desempenho de algoritmos que utilizam um conjunto diferente de res-
tricoes. Sem o uso do catdlogo, que funcionou como uma espécie de bechmark, poderia

ser bastante complicado estabelecer critérios de comparacao entre algoritmos tao diversos.

Ainda que o primeiro experimento nao tenha produzido resultados interessantes, é
relevante notar que, de todos os padroes do catdlogo, o algoritmo de casamento exato
tenha encontrado justamente o padrao P1 (e apenas ele), que é considerado o padrao
principal da Bossa Nova. E dificil explicar este resultado, mas uma hipdtese plausivel,
a0 menos a priori, seria que, por este ser o padrao caracteristico do estilo, os intérpretes
tendam a executa-lo com poucas ou mesmo nenhuma varia¢ao ritmica — talvez em uma
tentativa de “afirmar” musicalmente o estilo que estao interpretando. Todavia, trata-
se apenas de uma hipodtese: seriam necessarios mais dados e experimentos na tentativa

confirma-la ou rejeita-la.

Os algoritmos de casamento inexato também suscitaram outras duvidas. No caso
de SIMILARITYSEGMENTER, dada a caracteristica nao-deterministica propria do algo-
ritmo, restou a seguinte duvida: se um padrao do catdlogo nao foi encontrado isto se
deu por que ele de fato nao foi tocado ou por que SIMILARITYSEGMENTER nao executou
por tempo suficiente? Este pode ter sido o caso, por exemplo, do padrao P10 para o

intérprete 1: ele foi encontrado diversas vezes por FLEXPAT, mas nao foi induzido por

SIMILARITYSEGMENTER (vide Tabelas[5.2)e[5.3).

E interessante notar ainda que o contrario também aconteceu: dois dos padroes encon-
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trados por SIMILARITYSEGMENTER, P14 e P15 (para o intérprete 2), ndo foram encon-
trados por FLEXPAT. Como FLEXPAT nao possui caracteristicas nao-deterministicas, os
padroes deveriam ter sido induzidos. Com uma analise mais aprofundada dos resultados,
entretanto, foi possivel identificar que, ao satisfazer o limiar de similaridade total espe-
cificado nos experimentos, FLEXPAT acabava descartando algumas classes de padroes,
classes estas que continham os padroes em questao.

No que concerne ao problema da mé formacao estrutural dos resultados obtidos com
FLEXPAT, deve-se tentar examinar o problema por outro angulo. Observando o catalogo
de padroes, é possivel verificar que varios dos padroes possuem partes de sua estrutura
em comum, isto é, existem “pedacos” dos padroes que sao iguais. Assim, considere S
como sendo o conjunto de padroes do catdlogo que possuem o mesmo segundo compasso
(i. e., o mesmo ritmo) e P como sendo o conjunto de padroes cujo ritmo no primeiro
compasso é o mesmo. Os resultados de FLEXPAT podem, na verdade, estar revelando
que existe uma quantidade tao significativa de subseqiiéncias formados por elementos de
S seguidos de elementos de P, que tais conexoes acabam sendo “promovidas” a padroes.
Assim, ao invés de um problema, isto pode significar algo completamente diferente: que
o interessante na Bossa Nova nao é tanto os padroes em si, mas sim como eles sao
concatenados! Obviamente, esta hipotese precisa ser melhor investigada.

Por fim, a partir dos resultados obtidos com SFLEXPAT, foi possivel identificar dife-
rencas no tipo de padrao ritmico utilizado pelos dois intérpretes. No catalogd’}, os padrdes
estao agrupados de acordo com caracteristicas relacionadas a estrutura da musica. Ha,
por exemplo, um grupo de padroes que sao tocados em “viradas”, isto ¢, trechos na es-
trutura da musica que marcam mudancas de frases ou secoes; outros que sao tocados no
inicio da musica; existe o padrao principal, que marca o estilo em questao; etc. Relacio-
nando os padroes identificados pelo algoritmo a estes grupos, foi possivel observar uma
clara preferéncia do intérprete 1 por padrdes do tipo ciclico (padrdes que cuja ultima nota

estd ligada & primeira do padrao seguinte).

5.2 FERRAMENTA DE AUXILIO A ANALISE

Todo o processo analitico descrito até o momento culminou na modelagem e imple-
mentagao de uma ferramenta de auxilio a andlise do acompanhamento. Em linhas gerais,

esta ferramenta possui quatro componentes principais, ilustrados na Figura [5.4!

7Os padroes que formam o catélogo encontram-se listados no Apéndice
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Figura 5.4 Componentes dos sistema

O componente Representacdo corresponde a representagao estendida da musica, ja
descrita na Secao [4.4.3] e acrescida das classes FINGERINGBASEDSEGMENTEDSONG e
PATTERN, conforme explicado anteriormente. O componente Extrator de Padrdes re-
presenta os algoritmos de extracao de padroes FLEXPAT e SFLEXPAT. O componente
GUI representa a interface grafica construida, enquanto que o componente Construtor
de Modelos encapsula os algoritmos de aprendizagem adequados para a construgao de
modelos do acompanhamento. E importante notar que, mesmo que a extragao de padroes
possa ser vista, no contexto da presente pesquisa, como uma parte da etapa de mineragao
de dados, o que poderia fazer com que o componente Construtor de Modelos encap-
sulasse também tais algoritmos, preferiu-se separar explicitamente estas duas etapas em
componentes diferentes. Tomou-se esta decisao principalmente porque, além de integrar
a etapa de mineracao de dados, a extracao de padroes também pode ser parte da etapa de
pré-processamento. O componente Construtor de Modelos é o tinico que nao foi imple-
mentado, justamente porque em nenhum dos experimentos foram utilizados algoritmos
de aprendizagem.

O protétipo foi implementado em Javaﬁ e é composto por 46 classes e cerca de 9000
linhas de cddigo. Para a implementacao da interface grafica, seguiu-se o padrao de pro-
jeto MVC (Model-View-Controller) [Gamma et al., 2000]. Aqui, o modelo corresponde
as classes da representacao estendida que possuem ou necessitam de algum tipo de visu-
alizacao. No caso dos algoritmos de extracao, pensou-se na adocao do padrao Strategy,

mas dado o baixo nimero de algoritmos (dois apenas), optou-se por uma solu¢do mais

Shttp://java.sun.com
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simples e direta: o controlador que dispara a extragao de padroes escolhe o algoritmo
de acordo com a entrada fornecida (objetos do tipo ABSTRACTSEGMENTEDSONG S0
processados por SFLEXPAT, enquanto objetos do tipo QUANTIFIEDSONG Sa0 processa-
dos por FLEXPAT). Todavia, no caso da incorporacao de outros algoritmos ao sistema, o
padrao Strategy pode ser utilizado sem muito esforco. A seguir, seguem algumas capturas
de tela apresentando funcionalidades do sistema.

A primeira captura de tela (Figura mostra a interface criada para a visualizagao
do dedilhado. Nela, é possivel, além desta visualizacao, alternar o fator de quantizacao e
escutar o arquivo MIDI em analise. E possivel corrigir eventuais falhas editando cada um
dos quadros contendo os simbolos que representam o dedilhado. Esta é, portanto, visao

fornecida pelo sistema da classe de representacao QUANTIFIEDSONG.
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Figura 5.5 Dedilhado em sua versao nao-segmentada

J& a segunda captura de tela (Figura mostra como um objeto do tipo ABSTRACT-
SEGMENTEDSONG ¢ visualizado pelo usuario. Aqui, cada segmento da obra ¢é identificado
visualmente, através de trechos em cores alternadas (branco e cinza). As mesmas fun-
cionalidades da tela anterior (edi¢ao dos simbolos, alternancia do fator de quantizacao,

etc.) também sao fornecidos para nesta tela.
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Figura 5.6 Dedilhado em sua versao segmentada
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No que concerne os algoritmos FLEXPAT e SFLEXPAT, a ferramenta oferece duas
interfaces: uma para que o usuério forneca os parametros de entrada e outra para visua-
lizar os resultados (o grafo de eqiiipoléncia). Na Figura mostram-se as interfaces de
entrada dos parametros, enquanto que, na Figura|5.8| ilustra-se a representacao do grafo

de eqiiipoléncia.
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Figura 5.7 Entrada de parametros para FLEXPAT (A) e SFLEXPAT (B)
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Figura 5.8 Grafo de eqiiipoléncia

No exemplo da Figura [5.8] cada n6é do grafo de eqiiipoléncia representa um padrao.

O rétulo de cada né deve ser compreendido da seguinte maneira: P.i :: j — (n) significa
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“padrao que se inicia no simbolo de indice ¢ da representacao monofonica e vai até o indice
j, ocorrendo n vezes na obra”. Os valores ao lado das arestas entre os nds representam

a similaridade entre os padroes.

E importante ressaltar que na implementacao da ferramenta levou-se em conta, na me-
dida do possivel, os requisitos previamente apresentados (cf. Segéo. Deles, observou-
se, em especial, a flexibilidade, a capacidade de manipulacao dos dados musicais e a
interface, que abstraiu conceitos especificos da Ciéncia da Computacao. Quanto a possi-
bilidade de construcao de modelos explicitos e gerais da interpretagao, a ferramenta dispo-
nibiliza unicamente a criacao de experimentos com os algoritmos FLEXPAT e SFLEXPAT,
cujos resultados podem ser estudados através da analise dos grafos resultantes. Ja no que
diz respeito ao auxilio na comparagao entre modelos, ainda que seja possivel comparar
os modelos obtidos através da analise visual dos grafos resultantes, nao foi implementada

uma funcionalidade especifica que satisfaca este requisito.

Como dito anteriormente, o componente Construtor de Modelos nao foi implemen-
tado. A despeito disto, é possivel descrever uma das dificuldades com as quais a im-
plementagao deste componente terda que lidar, a saber: a montagem de experimentos
que envolvam algoritmos de aprendizagem de maquina. Existem, fundamentalmente,
dois problemas que devem ser resolvidos, ambos ligados a requisitos elicitados anteri-
ormente. O primeiro deles estd ligado a necessidade de minimizar o conhecimento de
aspectos computacionais necessarios para que o usudrio possa utilizar a ferramenta. O
segundo problema é que, ao minimizar o conhecimento de aspectos essencialmente com-
putacionais, nao se pode abrir mao da flexibilidade na montagem dos experimentos. Uma
possivel abordagem ¢é construir algo semelhante a ferramenta KnowledgeFlow, uma das
ferramentas que integram o ambiente WEKA [Witten e Frank, 2000]. Nesta ferramenta,
cada funcionalidade do ambiente possui uma representacao iconica, sendo os experimentos
montados através da configuracao dos parametros de cada funcionalidade e da conexao

entre icones. A Figura [5.9]ilustra a montagem de um experimento na ferramenta.

Cabe salientar, por fim, que a ferramenta nao foi testada por um musicologo. Imagina-
se que possam surgir problemas nao identificados durante a implementacao e os testes
realizados, mas nada que torne seu uso inviavel. O maior entrave para um efetivo uso da
ferramenta é o tipo de dado utilizado: gravacoes MIDI, especialmente gravagoes como as

aqui utilizadas, nao sao tao faceis de se obter.
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Figura 5.9 Exemplo de experimento utilizando a ferramenta KnowlegdgeFlow

5.3 CONSIDERACOES FINAIS

Considerando o exposto, cabem ainda algumas consideragoes finais sobre trabalho reali-
zado. Em primeiro lugar, durante a descrigao do trabalho realizado, foi dada uma certa
enfase a possibilidade de investigagao a partir de uma grande quantidade de dados. A
quantidade de dados utilizada no trabalho, entretanto, nao corresponde a énfase dada,
principalmente comparando os volumes de dados aqui utilizados ao volume disponivel
para andlise na pesquisa em interpretagao austriaca. Isto se deveu a dificuldades ineren-
tes a aquisicao de dados musicais, principalmente dados simbdlicos, que necessitam de
intérpretes dispostos a grava-los. Apesar disto, cabe salientar que as cancgoes gravadas
representam o maior conjunto de dados de Bossa Nova. Além disso, é o unico que se
conhece onde os dados simbdlicos (MIDI) estao sincronizados com os dados continuos
(dudio).

No que concerne os experimentos aqui conduzidos, ainda que com um carater inicial
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e uso de poucos dados, os resultados obtidos mostraram as possibilidades e o potencial
das contribuicoes que a andlise automatica pode proporcionar. Destes resultados é muito
importante ressaltar a elaboracao de novas perguntas sobre a formacao do acompanha-
mento ritmico, como, por exemplo, identificar a concatenacao entre padroes como uma
informagao possivelmente tao relevante quanto os padroes em si.

Por fim, varias das perguntas formuladas anteriormente acabaram ficando sem res-
posta (cf. p.[5)). Entretanto, apenas com experimentos realizados com quantidade minimas
de dados, foi possivel apontar possiveis respostas para algumas delas. Verificou-se, por
exemplo, que existem, de fato, relacoes entre os dedos da mao. Tais relagoes foram, inclu-
sive, exploradas na criacao da representagao da musica. Além disso, os resultados obtidos
com SFLEXPAT forneceram subsidios que fortalecem a possibilidade da existéncia de pre-
feréncias na escolha dos padroes por parte dos intérpretes. Se existem preferéncias, talvez
seja possivel construir um vocabulario de padroes especifico de um intérprete. Quanto a

duvida de tudo ser padrao ou nao, com os dados examinados, pode-se dizer que sim.






CAPITULO 6

CONCLUSOES

Neste documento, foram examinados problemas relacionados a descoberta automatica
de conhecimento em interpretagoes musicais. Em primeiro lugar, mostrou-se que a in-
terpretagao musical é um fenomeno complexo, sujeito a elementos subjetivos, mas que
apresenta aspectos comuns, mesmo em diferentes interpretagoes. Mostrou-se ainda que
tanto a pesquisa em Misica, quanto a pesquisa em Computagao Musical analisam o
fenomeno no ambito da Musica Cléassica composta para piano, excluindo uma boa parte
do repertério musical. Posto isto, estabeleceu-se um escopo de pesquisas diferente do
usual: a descoberta automatica de conhecimento a partir do acompanhamento ritmico
ao violao no estilo Bossa Nova.

Sistemas e metodologias para este fim sao relevantes em dois aspectos. O primeiro
deles ¢ que analistas e musicologos passam a ter uma série de novas possibilidades investi-
gativas, pois tais sistemas e metodologias possibilitam a investigacao dos mais diferentes
aspectos da interpretacao do ritmo. Exemplos de tais possibilidades vao desde variadas
comparacoes entre padroes ritmicos, até o estabelecimento de relacoes entre diferentes
dimensoes da musica, todas podendo se basear na analise de uma quantidade de da-
dos muito maior que o usual e podendo ser reformuladas sem maiores dificuldades e a
qualquer tempo com a investigacao de novos dados. O segundo aspecto é que estes sis-
temas, metodologias e, principalmente, o conhecimento resultante das andlises podem
ser empregados na construcao de outros tipos de sistemas musicais, como, por exemplo,
sistemas para ensino de violao, assistentes de arranjo, assistentes de ensaio e sistemas de
acompanhamento automatico.

Estabelecido este escopo e identificada sua relevancia, buscou-se, por um lado, por
conceitos tedricos-musicais que fundamentassem o processo de automacao da anélise, e
por outro, por elementos da pesquisa em Ciéncia da Computagao que pudessem servir
de inspiracao aos propositos desta pesquisa. Identificou-se, em primeiro lugar, a batida
ou padrao ritmico, que funciona como bloco fundamental na construcao do acompanha-

mento. Identificou-se também um processo utilizado na automacao da descoberta de
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conhecimento, processo este que foi adaptado e moldado para que uma anélise do acom-
panhamento orientada a padroes pudesse ser realizada. Além deste processo, também
foram identificadas diversas técnicas aplicaveis a andlise da interpretacao, em especial a

analise aqui realizada.

Com base nos elementos identificados, definiu-se um processo analitico que passa
por cinco fases distintas: a aquisicao dos dados, a preparacao dos dados, a extragao
de padroes, a construcao de modelos e a validacao e visualizacao dos resultados. No
estabelecimento deste processo, verificou-se, ainda, que a representacao simbdlica dos
dados era um resultado muito importante e que a etapa de extracao de padroes possuia
natureza dupla, podendo tanto ser vista como um passo na preparacao dos dados, quanto
um elemento na etapa de construcao de modelos. Cada uma destas fases foi discutida
e diversos métodos e técnicas foram estabelecidos, excecao feita a fase de construcao
de modelos. Ao final do processo, o protétipo de uma ferramenta de apoio a partes
deste processo analitico foi desenvolvida. Foram realizados, ainda, dois experimentos que

testaram e puseram em pratica elementos do processo aqui definido.

6.1 CONTRIBUICOES

Uma das contribuigoes obtidas com a presente pesquisa se deu na construcao do conjunto
de dados utilizado nos experimentos. Trata-se do maior, talvez tinico, conjunto de dados
de Bossa Nova, e é o tinico conhecido onde os dados simbélicos (MIDI) estao corretamente

sincronizados com os dados continuos (dudio).

Outra contribuigao foi a criacao de uma representacao original da massa de dados
coletada. Tal representacao, além de ter reduzido a dimensionalidade dos dados sem
perdas de expressividade, simplificando sobremaneira a extracao de padroes, baseou-se em
conceitos criados pelos proprios miusicos. Isto significa que, a priori, os resultados obtidos
na fase de extracao podem ser compreendidos pelos musicos sem maiores dificuldades.
Especula-se ainda que, com algum treino, os intérpretes, ou mesmo musicélogos, possam
utilizar a representagao como forma de anotar os padroes executados, o que representa
também uma contribuicao para a transcricao e notagao do acompanhamento ritmico,
pois viabiliza a superacao de uma barreira que é inexisténcia de uma notagao para o

acompanhamento.

Criou-de, ainda, um algoritmo para a inducao do dedilhado da mao direita, RHFA,

algoritmo este que produziu os resultados que serviram de base para a construcao de
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varias abstragoes, inclusive, as que constituem a representacao utilizada na transcrigao
do ritmo.

Dos experimentos realizados também resultaram contribui¢oes. Uma delas foram as
adaptacoes que levaram a criacao de uma versao simplificada de FLEXPAT, o SFLEX-
PAT. Outra contribuicao foi o estabelecimento, mesmo a partir de um conjunto de dados
reduzido, de novas hipdteses analiticas que podem e devem ser exploradas em outros
experimentos, como, por exemplo, a possibilidade das concatenacoes entre padroes serem
tao relevantes quando os padroes em si.

O préprio conjunto de perguntas que serviu de motivacao inicial e guia para a condugao
da pesquisa também se constituiu em uma contribuicao, pois, mesmo que encontradas
na literatura cientifica, tais perguntas estavam dispersas em variados trabalhos e com
objetivos diferenciados. Aqui, as perguntas foram reunidas e unificadas em torno de um
elemento 1nico, o padrao ritmico. Além disso, as perguntas auxiliaram na identificacao e
especificacao de um escopo onde novas pesquisas sobre a analise da interpretacao podem
ser conduzidas, o que também nao deixa de ser uma das contribuicoes do trabalho.

Por fim, tem-se como contribuicoes a ferramenta de auxilio a analise do acompanha-
mento e a adaptacao do ciclo de descoberta de conhecimento para as especificidades do
problema. Ainda que apenas um prototipo, a ferramenta possibilitou que fossem estabe-
lecidas novas hipdteses analiticas e que subsidios para responder a algumas das perguntas
formuladas fossem encontrados. Ja a adaptacao do ciclo, além de orientar a utilizacao da
ferramenta, funcionou como metodologia de anélise automatica.

As contribuigoes do presente trabalho podem, entdo, ser enumeradas da seguinte

maneira:

1. um conjunto de perguntas reunidas e unificadas em torno de um elemento estrutural

1nico;
2. o conjunto de dados de Bossa Nova;
3. uma representacao original para os dados coletados;
4. um algoritmo original para a indugao do dedilhado da mao direita;

5. o algoritmo SFLEXPAT, gerado a partir de modificagoes e adaptagoes do algoritmo
FLEXPAT;

6. uma ferramenta de auxilio a analise;
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7. um processo que serve como metodologia de andlise automatica; e

8. um conjunto de novas hipdteses analiticas.

6.2 LIMITACOES E TRABALHOS FUTUROS

Dado o carater pioneiro deste trabalho, limitagoes, e os decorrentes trabalhos futuros,
nao faltam. Deve-se citar, de imediato, a necessidade de completar o ciclo de descoberta
adaptado com a etapa de construcao de modelos. Ela é vital para a completa validacao
do processo. Deve ser considerada, no ambito destas atividades, a implementacao de
uma solucao para a montagem de experimentos, como, por exemplo, algo nos moldes
do que foi realizado no ambiente WEKA (cf. Secao , p. [101]), ou mesmo uma solugao
alternativa.

Intrinsecamente ligada a construcao de modelos esta a ampliacao da representagao
aqui adotada. Por hora, apenas elementos diretamente ligados ao ritmo sao representados.
Todavia, mesmo para o estudo do ritmo, abstracoes ligadas a outras dimensoes da musica
necessitarao ser representadas. Anteveé-se, por exemplo, a estrutura harmonica como um
elemento a integrar a representacao. Além da harmonia, a melodia é outra dimensao
fundamental que precisa ser representada.

No que concerne etapa de aquisicao, é necessario compreender melhor que aspectos do
equipamento utilizado influenciam a geracao dos ruidos anteriormente relatados. Caso
nao seja possivel eliminar o ruido diretamente na fonte, é necessario fazer com que a
limpeza aqui apresentada seja feita da maneira mais automatica possivel.

Ainda no ambito da aquisicao dos dados, citou-se a captacao de arquivos audio em
conjunto com os dados MIDI. Seria interessante verificar que tipo de informagao adicional
pode ser extraida do dudio e incorporada a representacao. E relevante salientar que a
retirada de informagoes de arquivos dudio encerra uma série de novos desafios e problemas
computacionais ainda nao resolvidos. Mas, um conjunto de dados onde informacoes
contidas em arquivos audio encontram-se devidamente sincronizadas com informagoes
simbdlicas pode ser extremamente ttil na solugao destes desafios e problemas.

O algoritmo de quantizagao aqui utilizado é ingénuo demais. Ele, por exemplo, assume
que nao existem desvios locais de tempo, dividindo o espago entre pulsos consecutivos
igualmente, o que nem sempre ¢é verdade. Como a pulsacao foi determinada em um nivel
estrutural relativamente baixo, as limitacoes do algoritmo foram de certo modo camufla-

das, mas, ainda assim, ocorreram algumas distor¢oes que necessitaram de corre¢ao ma-
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nual, que foi realizada com o auxilio da ferramenta implementada. Além disso, figuracoes
como quialteras nao sao quantizadas corretamente. Assim, é necessario melhorar este
etapa da preparacao dos dados.

O algoritmo RHFA, por sua vez, se mostrou adequado para a a inducao do dedilhado
para o acompanhamento acérdico. Ainda que seqiiéncias de notas isoladas (solos) tenham
sido consideradas a época da construcao do algoritmo, é preciso verificar com cuidado
sua eficacia para estes casos.

E muito importante trabalhar na automacao da analise dos resultados. Ainda existe
uma grande parte do trabalho de validacao que ¢ feita manualmente. Com a quantidade
de dados aqui analisada, ainda foi possivel realizar esta tarefa manualmente, mesmo que
isto tenha sido pouco produtivo e tedioso. Mas com o eventual aumento da massa de
dados, realizar esta tarefa manualmente se torna impraticavel. Seria valioso também
a existéncia de um moédulo que calculasse estatisticas variadas dos dados em analise
(nimero de notas, nimero de acordes, acordes mais tocadas, duragoes mais freqiientes,
etc.). Isto ajudaria o analista a ter uma melhor visao dos dados e até a identificar novos
experimentos.

Verificou-se nos experimentos que os algoritmos de extracdo de padroes possuiam
vantagens diferentes. Com FLEXPAT os resultados eram apresentados de maneira es-
truturada (o grafo estrela). J& no caso de SIMILARITYSEGMENTER, como nao existiam
limitagoes nos tamanhos maximos dos padroes, foi possivel induzir padroes longos que
puderam, em seguida, ser associados a estruturas formais da musica. Seria interessante,
portanto, investigar a possibilidade de combinacao dos diferentes algoritmos (estes dois
ou mesmo outros) em uma espécie de meta-extrator, de maneira a reunir suas vantagens
e diminuir as desvantagens.

No que concerne a ferramenta, além de melhorias nas funcionalidades implementadas,
existe uma ampla gama de possibilidades no que tange a visualizagao dos dados e dos mo-
delos. Imagina-se que boas ferramentas de visualizagao possam ser extremamente valiosas
na compreensao dos resultados, principalmente fornecendo alternativas a inexisténcia de
notacao musical inerente ao dominio.

Durante a pesquisa foi coletado um outro conjunto de dados. Este conjunto consta de
onze gravagoes de diversos sambas realizadas por trés intérpretes diferentes. Seria extre-
mamente interessante aplicar o que foi aqui idealizado a este conjunto de dados. Um novo
corpus analitico certamente melhoraria a metodologia, as técnicas e as ferramentas aqui

desenvolvidas, assim como ajudaria a validar tudo o que foi exposto. Pode-se pensar em,
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além de ampliar as pesquisas para outros estilos, amplia-las para outros instrumentos ou
conjuntos de instrumentos. A extracao de conhecimento em vérios estilos e instrumentos,
desta forma, pode se constituir em um grande projeto de descoberta cientifica sobre a
musica brasileira.

Como se pode ver, ainda existe muito trabalho a ser realizado. Espera-se, entretanto,
que este trabalho sirva de matéria-prima para a compreensao de que o computador deve
funcionar como uma méaquina de raios X e que o resultado de suas computacoes, o raio

X musical, revele ao olho atento os interiores da musical



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[Abdallah e Plumbley, 2004] Abdallah, S. A. e Plumbley, M. D. (2004). Polyphonic music
transcription by non-negative sparse coding of power spectra. In Proc. of the 5th In-
ternational Conference on Music Information Retrieval (ISMIR’04), Barcelona, Spain.

[Agon, 1998] Agon, C. (1998). OpenMusic: Un langage visuel pour la composition musi-
cale assistée par ordinateur. PhD thesis, IRCAM /Paris VI, Paris.

[Arcos et al., 1997] Arcos, J. L., de Mantaras, R. L., e Serra, X. (1997). SaxEx: a case-
based reasoning system for generating expressive musical performances. In Cook, P. R.,
editor, ICMC, pages 329-336. International Computer Music Association.

[Arcos et al., 2003] Arcos, J. L., Grachten, M., e de Méantaras, R. L. (2003). Extracting
performers’ behaviours to annotate cases in a CBR system for musical tempo transfor-
mations. In Ashley, K. D. e Bridge, D. G., editors, LNAI volume 2689, pages 20-34.
Springer Verlag, Berlin.

[Askenfelt, 1986] Askenfelt, A. (1986). Measurement of bow motion and bow force in
violin playing. Journal of the Acoustical Society of America, 80:1007-1015.

[Balaban et al., 1992] Balaban, M. et al., editors (1992). Understanding Music with Al:
Perspectives on Music Cognition. AAAI Press e MIT Press, Cambridge (MA).

[Bengtsson e Gabrielsson, 1977] Bengtsson, I. e Gabrielsson, A. (1977). Rhythm research
in Uppsala. In Music, Room and Acoustics. Royal Swedish Academy of Music.

[Beran e Mazzola, 2000] Beran, J. e Mazzola, G. (2000). Timing microstructure in Schu-
mann’s “Traumerei” as an expression of harmony, rhythm, and motivic structure in
music performance. Computers € Mathematics with Applications, 39(5-6):99-130.

[Boyer e Moore, 1977] Boyer, R. S. e Moore, J. S. (1977). A fast string searching algo-
rithm. Communications of the ACM, 20(10):762-772.

[Bresin, 2000] Bresin, R. (2000). Vitual Virtuosity: Studies in Automatic Music Per-
formance. Doctoral dissertation, Kungliga Tekniska Hogskolan (KTH), Stockholm,
Sweden.

[Cabral et al., 2005] Cabral, G., Pachet, F., e Briot, J.-P. (2005). Automatic x traditional
descriptor extraction: The case of chord recognition. In Proc. of the 6th International
Conference on Music Information Retrieval (ISMIR’05).

111



112 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[Cabral et al., 2001] Cabral, G., Zanforlin, I., Lima, R., Santana, H., e Ramalho, G. L.
(2001). Playing along with D’Accord Guitar. In Anais do VIII Simpdsio Brasileiro de
Computagao Musical (SBCM’01), pages 858-866, Fortaleza. Sociedade Brasileira de
Computagao (SBC).

[Cambouropoulos, 1998] Cambouropoulos, E. (1998). Towards a General Computational
Theory of Musical Structure. PhD thesis, The University of Edinburgh.

[Cambouropoulos, 2000] Cambouropoulos, E. (2000). From MIDI to traditional musical
notation. In Proceedings of the AAAI’2000 Workshop on Artificial Intelligence and Mu-
sic, Menlo Park (CA). 17th National Conference on Artificial Intelligence (AAAI’2000),
Austin, TX, AAAI Press.

[Cambouropoulos, 2001a] Cambouropoulos, E. (2001a). Automatic pitch spelling: From
numbers to sharps and flats. In Proceedings of the 8th Brazilian Symposium on Com-
puter Music, pages 795-803, Fortaleza. Sociedade Brasileira de Computagao (SBC).

[Cambouropoulos, 2001b] Cambouropoulos, E. (2001b). The Local Boundary Detection
Model (LBDM) and its application in the study of expressive timing. In ICMC, San
Francisco (CA). International Computer Music Association.

[Cambouropoulos et al., 1999] Cambouropoulos, E., Crawford, T., e Iliopoulos, C. S.
(1999). Pattern processing in melodic sequences: Challenges, caveats & prospects.
In Proceedings of the AISB’99 Convention (Artificial Intelligence and Simulation of
Behaviour), Edinburgh.

[Cambouropoulos e Widmer, 2000] Cambouropoulos, E. e Widmer, G. (2000). Automa-
tic motivic analysis via melodic clustering. Journal of New Music Research, 29(4).

[Canazza et al., 1999] Canazza, S., De Poli, G., Di Federico, R., Drioli, C., e Roda, A.
(1999). Symbolic and audio processing to change the expressive intention of a recorded

music performance. In Proceedings of the second COST G-6 Workshop on Digital Audio
Effects (DAFx’99), pages 1-4, Trondheim, Norway.

[Canazza et al., 2003] Canazza, S., De Poli, G., Mion, L., Roda, A., Vidolin, A., e Zanon,
P. (2003). Expressive classifiers at CSC: an overview of the main research streams. In
Proceedings of the XIV Colloquium on Musical Informatics, pages 64—68, Florenca.

[Carlson et al., 1989] Carlson, R., Friberg, A., Frydén, L., Granstrom, B., e Sundberg, J.
(1989). Speech and music performance: Parallels and contrasts. Contemporary Music
Review, 4:391-404.

[Cemgil et al., 2000a] Cemgil, A. T., Desain, P., e Kappen, B. (2000a). Rhythm quanti-
zation for transcription. Computer Music Journal, 24(2):60-76.

[Cemgil et al., 2000b] Cemgil, A. T., Kappen, B., Desain, P., e Honing, H. (2000b). On
tempo tracking: Tempogram representation and Kalman filtering. In ICMC, pages
352-355, San Francisco (CA). ICMA.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 113

[Chediak, 1990] Chediak, A., editor (1990). Songbook: Bossa Nova, volume 1-5. Lumiar
Editora, Rio de Janeiro.

[Clarke, 1982] Clarke, E. F. (1982). Timing in the performance of Erik Satie’s ‘Vexations’.
Acta Psychologica, 50(1):1-19.

[Clarke, 1985] Clarke, E. F. (1985). Some aspects of rhythm and expression in perfor-
mances of Erik Satie’s “Gnossienne no. 5”. Music Perception, 2(3):299-328.

[Clarke, 1988] Clarke, E. F. (1988). Generative principles in music performance. In
Sloboda, J. A., editor, Generative Processes in Music: The psychology of performance,
improvisation, and composition, chapter 1, pages 1-26. The Clarendon Press, Oxford.

[Clarke, 1989] Clarke, E. F. (1989). The perception of expressive timing in music. Psy-
chological Research, 51(1):2-9.

[Conklin e Anagnostopoulou, 2001] Conklin, D. e Anagnostopoulou, C. (2001). Repre-
sentation and discovery of multiple viewpoint patterns. In ICMC, pages 479-485,
Havana, Cuba. International Computer Music Association.

[Cook, 1994] Cook, N. (1994). A Guide to Musical Analysis. Oxford University Press,
Oxford.

[Cooper e Meyer, 1960] Cooper, G. e Meyer, L. B. (1960). The Rhythmic Structure of
Music. University of Chicago Press, Chicago.

[Cormen et al., 2002] Cormen, T. H., Leiserson, C. E., Rivest, R. L., e Stein, C. (2002).
Algoritmos: Teoria e Prdatica. Campus, Rio de Janeiro.

[Crawford et al., 1998] Crawford, T., Iliopoulos, C. S., e Raman, R. (1998). String-
matching techniques for musical similarity and melodic recognition. In Hewlett, W. e
Selfridge-Field, E., editors, Melodic similarity: Concepts, procedures, and applications,
volume 11 of Computing in Musicology, pages 73—100. MIT Press, Cambridge, MA.

[Crochemore, 1981] Crochemore, M. (1981). An optimal algorithm for computing the
repetitions in a word. IPL, 12(5):244-250.

[Dahia, 2004] Dahia, M. (2004). Gerando acompanhamento ritmico automdtico para
violao: o estudo de caso Cyber-Joao. Master’s thesis, Centro de Informética, Univer-
sidade Federal de Pernambuco, Recife. 102 péaginas.

[Dahia et al., 2004] Dahia, M., Santana, H., Trajano, E., Sandroni, C., Ramalho, G. L.,
e Cabral, G. (2004). Using patterns to generate rhythmic accompaniment for guitar.
In Proc. of Sound and Music Computing (SMC’04), pages 111-115.

[Dannenberg, 2000] Dannenberg, R. B. (2000). Artificial intelligence, machine learning
and music understanding. In Anais do VII Simpdsio Brasileiro de Computacao Musi-
cal, XX Congresso Nacional da Sociedade Brasileira de Computacdo—SBC, volume 1.
Champagnat.



114 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[de Méntaras e Arcos, 2002] de Mantaras, R. L. e Arcos, J. L. (2002). Al and Music:
From composition to expressive performance. AI Magazine, pages 43-57.

[de Ulhoa, 2003] de Ulhoa, M. T. (2003). Isto é bom! ou Yayd, vocé quer morrer? — a
tradicao oral e a tradi¢ao escrita no lundu. In Anais do XIV Encontro Nacional da

ANPPOM.

[Desain e Honing, 1999] Desain, P. e Honing, H. (1999). Computational models of beat
induction: The rule-based approach. Journal of New Music Research, 28(1):29-42.

[Desain e Honing, 2003] Desain, P. e Honing, H. (2003). The formation of rhythmic
categories and metric priming. Perception, 32(3):341-365.

[Desain et al., 2001] Desain, P., Honing, H., e Timmers, R. (2001). Music performance
panel: NICI/MMM position statement. In MOSART Workshop on Current Research
Directions in Computer Music, Barcelona, Spain.

[Desain et al., 1998] Desain, P., Honing, H., van Thienen, H., e Windsor, L. (1998).
Computational modeling of music cognition: Problem or solution? Music Perception,
pages 151-166.

[Dixon, 2000] Dixon, S. (2000). A lightweight multi-agent musical beat tracking system.
In Pacific Rim International Conference on Artificial Intelligence, pages 7T78-788.

[Dixon, 2001] Dixon, S. (2001). Automatic extraction of tempo and beat from expressive
performances. Journal of New Music Research, 30(1):39-58.

[Dixon, 2005] Dixon, S. (2005). Live tracking of musical performances using on-line
time warping. In Proc. of the 8th International Conference on Digital Audio Effects
(DAFz’05), Madrid.

[Dixon et al., 2002a] Dixon, S., Goebl, W.; e Widmer, G. (2002a). The performance
worm: Real time visualisation of expression based on Langner’s tempo-loudness ani-

mation. In ICMC, pages 361-364, Goteburg, Sweden. International Computer Music
Association (ICMA).

[Dixon et al., 2002b] Dixon, S., Goebl, W., e Widmer, G. (2002b). Real time tracking and
visualization of musical expression. In Proceedings of the 2nd International Conference
on Music and Artificial Intelligence (ICMAI’2002), pages 58—68, Edinburgh, Scotland.

[Dixon et al., 2004] Dixon, S., Gouyon, F., ¢ Widmer, G. (2004). Towards characteriza-
tion of music via rhythmic patterns. In Proc. of the 5th International Conference on
Music Information Retrieval (ISMIR’04), pages 509-516, Barcelona, Spain.

[Dixon et al., 2003] Dixon, S., Pampalk, E., e Widmer, G. (2003). Classification of dance
music by periodicity patterns. In Proc. of the 4th International Conference on Music
Information Retrieval (ISMIR’03), Washington, D.C.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 115

[Dixon e Widmer, 2005] Dixon, S. e Widmer, G. (2005). MATCH: A music alignment
tool chest. In Proc. of the 6th International Conference on Music Information Retrieval
(ISMIR’05), London.

[Ericsson et al., 1993] Ericsson, K. A., Krampe, R. T., e Tesch-Romer, C. (1993). The
role of deliberate practice in the acquisition of expert performance. Psychological Re-
view, 100(3):363-406.

[Friberg, 1995] Friberg, A. (1995). A Quantitative Rule System for Musical Performance.
PhD thesis, Royal Institute of Tecnology (KTH), Estocolmo, Suécia.

[Friberg, 2005] Friberg, A. (2005). A fuzzy analyzer of emotional expression in music
performance and body motion. In Sundberg, J. e Brunson, B., editors, Proceedings of
Music and Music Science (MMS’04).

[Friberg et al., 2002] Friberg, A., Schoonderwaldt, E., Juslin, P. N., e Bresin, R. (2002).
Automatic real-time extraction of musical expression. In Proc. of the International
Computer Music Conference (ICMC), pages 365-367, San Francisco. International
Computer Music Association (ICMA).

[Friberg e Sundberg, 1999] Friberg, A. e Sundberg, J. (1999). Does music performance
allude to locomotion? a model of final Ritardand: derived from measurements of
stopping runners. Journal of the Acoustical Society of America, 105(3):1469-1484.

[Gabrielsson, 1974] Gabrielsson, A. (1974). Performance of rhythm patterns. Scandina-
wian Journal of Psychology, 15:63-72.

[Gamma et al., 2000] Gamma, E., Helm, R., Johnson, R., e Vlissides, J. (2000). Padroes
de Projeto: Solugoes Reutilizdveis de Software Orientado a Objetos. Bookman, Porto
Alegre.

[Garcia, 1999] Garcia, W. (1999). Bim Bom: A Contradi¢io sem Conflitos de Jodao
Gilberto. Editora Guerra e Paz.

[Gava, 2002] Gava, J. E. (2002). A Linguagem Harménica da Bossa Nova. Editora
Unesp, Sao Paulo.

[Goto e Muraoka, 1995] Goto, M. e Muraoka, Y. (1995). Beat tracking based on multiple-
agent architecture: A real-time beat tracking system for audio signals. In Lesser, V.,

editor, Proceedings of the First International Conference on Multi-Agent Systems—
ICMAS’96, pages 103—110. MIT Press.

[Grachten et al., 2006] Grachten, M., Arcos, J. L., e de Médntaras, R. L. (2006). A case
based approach to expressivity-aware tempo transformation. Machine Learning, 65(2—
3):411-437.

[Guigue, 1997] Guigue, D. (1997). Une étude “pour les Sonorités Opposées”: Pour une
analyse orientée objets de l'ceuvre pour piano de Debussy et de la musique du XXe
siecle. Presses Universitaires du Septentrion, Villeneuve d’Ascq.



116 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[Guigue, 2003] Guigue, D. (2003). Sonic Object Analysis Library—User’s Manual.
GMT—Grupo de Mitsica, Musicologia e Tecnologia Aplicada, Joao Pessoa.

[Gusfield, 1997] Gusfield, D. (1997). Algorithms on Strings, Trees, and Sequences. Cam-
bridge University Press.

[Han e Kamber, 2001] Han, J. e Kamber, M. (2001). Data Mining: Concepts and Tech-
niques. Morgan Kaufman, San Francisco.

[Hazan et al., 2006] Hazan, A., Grachten, M., e Ramirez, R. (2006). Evolving perfor-
mance models by performance similarity: Beyond note-to-note transformations. In
Proc. of the 7th International Conference on Music Information Retrieval (ISMIR’06),
Victoria, Canada.

[Hazan e Ramirez, 2006] Hazan, A. e Ramirez, R. (2006). Modelling expressive perfor-
mance using consistent evolutionary regression trees. In Proc. of ECAI Workshop on
FEvolutionary Computation, Siena, Italy.

[Henderson, 1936] Henderson, M. T. (1936). Rhythmic organization in artistic piano
performance. In Seashore, C. E., editor, Psychology of Music, pages 281-305. McGraw-
Hill, New York.

[Honing, 2001] Honing, H. (2001). From time to time: The representation of timing and
tempo. Computer Music Journal, 25(3).

[Howell et al., 1991] Howell, P., West, R., e Cross, 1., editors (1991). Representing Musi-
cal Structure. Academic Press, London.

[Hsu et al., 1998] Hsu, J.-L., Liu, C.-C., e Chen, A. L. P. (1998). Efficient repeating pat-
tern finding in music databases. In Proceedings of the seventh International Conference
on Information and Knowledge Management, pages 281-288. ACM Press.

[Huron, 1999] Huron, D.  (1999). Music ~ Research ~ Using  Hum-
drum.: A User’s Guide. CCARH, Menlo Park. Disponivel em
http://www.music-cog.ohio-state.edu/Humdrum/guide.toc.html. Ultimo acesso
12 dez. 2003.

[Kendall e Carterette, 1990] Kendall, R. A. e Carterette, E. C. (1990). The communica-
tion of musical expression. Music Perception, 8:129-164.

[Kerman, 1987] Kerman, J. (1987). Musicologia. Cole¢ao Opus-86. Martins Fontes, Sao
Paulo.

[Kernfeld, 1983] Kernfeld, B. (1983). Two Coltranes. Annual Review of Jazz Studies,
20:7-66.

[Knuth et al., 1977] Knuth, D. E., Morris Jr, J. H., e Pratt, V. R. (1977). Fast pattern
matching in strings. SICOMP, 6(2):323-350.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 117

[Kolodner, 1993] Kolodner, J. B. (1993). Case-based Learning. Kluwer Academic Pu-
blishers, Boston.

[Langley, 1996] Langley, P. (1996). Elements of Machine Learning. Morgan Kaufmann,
San Francisco.

[Langley e Simon, 1995] Langley, P. e Simon, H. A. (1995). Applications of machine
learning and rule induction. Communications of the ACM, 38(11):55-64.

[Langner e Goebl, 2002] Langner, J. e Goebl, W. (2002). Representing expressive perfor-
mance in tempo-loudness space. In ESCOM 10th anniversary conference on Musical
Creativity, Liege, Belgium.

[Large e Palmer, 2002] Large, E. W. e Palmer, C. (2002). Perceiving temporal regularity
in music. Cognitive Science, 26(1):1-37.

[Lemstrém, 2000] Lemstrom, K. (2000). String Matching Techniques for Music Retrieval.
PhD thesis, University of Helsinky, Department of Computer Science.

[Lemstrom et al., 1998] Lemstrom, K., Haapaniemi, A., e Ukkonen, E. (1998). Retrieving
music—to index or not to index. In Proc. Art Demos - Technical Demos - Poster Papers
- The Sizth ACM International Multimedia Conference (MM °98), pages 64-65, Bristol.

[Lemstrom et al., 1999] Lemstrom, K., Laine, P., e Perttu, S. (1999). Using relative
interval slope in music information retrieval. In ICMC, pages 317-320, Beijing, China.

[Lemstrom e Tarhio, 2000] Lemstrom, K. e Tarhio, J. (2000). Searching monophonic
patterns within polyphonic sources. In Proceedings of Content-Based Multimedia In-
formation Access (RIAO’2000), volume 2, pages 1261-1279, Paris, France.

[Lemstrém e Ukkonen, 2000] Lemstrom, K. e Ukkonen, E. (2000). Including interval
encoding into edit distance based music comparision and retrieval. In Proceedings of
the Symposium on Creative & Cultural Aspects and Applications of Al & Cognitive
Science, pages 53-60, Birmingham, United Kingdom.

[Lemstrom et al., 2001] Lemstrom, K., Wiggins, G. A., e Meredith, D. (2001). A three-
layer approach for music retrieval in large databases. In Proceedings ISMIR 2001
2nd Annual International Symposium on Music Information Retrieval, pages 13-14,
Bloomington, Indiana.

[Lerdahl e Jackendorff, 1983] Lerdahl, F. e Jackendorft, R. (1983). A Generative Theory
of Tonal Music. MIT Press, Cambridge, MA.

[Levenshtein, 1965] Levenshtein, V. I. (1965). Binary codes capable of correcting deleti-
ons, insertions and reversals. Cybernetics and Control Theory, 10(8):707-710.

[Madsen e Widmer, 2005] Madsen, S. T. e Widmer, G. (2005). Evolutionary search for
musical parallelism. In Proc. of the EvoWorkshops2005, Lecture Notes in Computer
Science 3449, pages 488-497. Springer Verlag.



118 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[Madsen e Widmer, 2006a] Madsen, S. T. e Widmer, G. (2006a). Exploring pianist per-
formance styles with evolutionary string matching. International Journal on Arti-

ficial Intelligence Tools, (Special Issue on Artificial Intelligence in Music and Art),
15(4):495-513.

[Madsen e Widmer, 2006b] Madsen, S. T. e Widmer, G. (2006b). Separating voices in
MIDI. In Proc. of the 7th International Conference on Music Information Retrieval
(ISMIR’06).

[Madsen e Widmer, 2007a] Madsen, S. T. e Widmer, G. (2007a). A complexity-based
approach to melody track identification in MIDI files. In Proc. of the Intern. Workshop
on Artificial Intelligence and Music (MUSIC-AI’07) held in conjunction with the 20th

International Joint Conference on Artificial Intelligence (IJCAI’07), page to appear,
Hyderabad, India.

[Madsen e Widmer, 2007b] Madsen, S. T. e Widmer, G. (2007b). Towards a compu-
tational model of melody identification in polyphonic music. In Proc. of the 20th

International Joint Conference on Artificial Intelligence (IJCAI’07), page to appear,
Hyderabad, India.

[Meredith et al., 2001] Meredith, D., Lemstrom, K., e Wiggins, G. A. (2001). SIA
and SIATEC: Efficient algorithms for translation-invariant pattern dicovery in multi-
dimensional datasets. = Document submitted to UK Patent Office, City Uni-
versity, School of Informatics, Department of Computing. Available online at
http://www.titanmusic.com/papers/public/patent.pdf.

[Meredith et al., 2002] Meredith, D., Lemstrom, K., e Wiggins, G. A. (2002). Algorithms
for discovering repeated patterns in multidimensional representations of polyphonic
music. Journal of New Music Research, 31(4):321-345.

[Meudic, 2000] Meudic, B. (2000). OpenMusic: Bibliothéque Kant. Paris.
[Mitchell, 1997] Mitchell, T. (1997). Machine Learning. McGraw Hill.

[Mongeau e Sankoff, 1990] Mongeau, M. e Sankoff, D. (1990). Comparision of musical
sequences. Computer and the Humanities, 24:161-175.

[Nakamura, 1987] Nakamura, T. (1987). The communication of dynamics between
musicians and listeners through musical performance. Perception € Psychophysics,
41(6):525-533.

[Napolitano, 2003] Napolitano, M. (2003). O fonograma como fonte para a pesquisa
historica sobre musica popular: Problemas e perspectivas. In Anais do XIV Encontro

Nacional da ANPPOM.

[Narmour, 1990] Narmour, E. (1990). The Analysis of Cognition of Basic Melodic Struc-
tures: The Implication-Realization Model. The Chicago University Press, Chicago.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 119

[Nettl, 1983] Nettl, B. (1983). The Study of Ethnomusicology: Twenty-nine Issues and
Concepts. University of Illinois Press, Urbana and Chicago.

[Owens, 1974] Owens, T. (1974). Charlie Parker: Techniques of Improvisation, 2 vols.
PhD thesis, Univeristy of Los Angeles California.

[Pachet et al., 1996] Pachet, F., Ramalho, G. L., e Carrive, J. (1996). Representing
temporal musical objects and reasoning in the MusES system. Journal of New Music
Research, 5(3):252-275.

[Palmer, 1988] Palmer, C. (1988). Timing in Skilled Piano Performance. PhD thesis,
Cornell University.

[Palmer, 1989] Palmer, C. (1989). Mapping musical thought to musical performance.
Journal of Experimental Psychology: Human Perception and Performance, 15(2):331—
346.

[Palmer, 1997] Palmer, C. (1997). Music performance. Annual Review of Psychology,
48:115-138.

[Pampalk et al., 2004] Pampalk, E., Dixon, S., e Widmer, G. (2004). Exploring music
collections by browsing different views. Computer Music Journal, 28(2):49-62.

[Pardo e Birmingham, 1999] Pardo, B. e Birmingham, W. (1999). Automated partitio-
ning of tonal music. Technical report, Electrical Engineering and Computer Science
Department, University of Michigan.

[Pereira, 2003] Pereira, S. L. (2003). Misica e memdria: o trabalho com as tramas
memorialisticas dos ouvintes da Bossa Nova. In Anais do XIV Encontro Nacional da

ANPPOM.

[Perttu, 2000] Perttu, S. (2000). Combinatorial pattern matching in musical sequences.
Master’s thesis, Department of Computer Science, Univeristy of Helsinki.

[Pickens e Crawford, 2002| Pickens, J. e Crawford, T. (2002). Harmonic models for
polyphonic music retrieval. In Proceedings of the eleventh International Conference
on Information and Knowledge Management, pages 430-437. ACM Press.

[Pyle, 1999] Pyle, D. (1999). Data Preparation for Data Mining. Morgan Kaufmann
Publishers, San Francisco.

[Quinlan, 1986] Quinlan, J. R. (1986). Induction of decision trees. Machine Learning,
1:81-106.

[Quinlan, 1993] Quinlan, J. R. (1993). Programs for Machine Learning. Morgan Kauf-
mann Publishers, San Mateo.

[Ramalho, 1997] Ramalho, G. L. (1997). Construction d’un Agent Rationnel Jouant du
Jazz. PhD thesis, Universidade Paris VI.



120 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[Ramirez e Hazan, 2004] Ramirez, R. e Hazan, A. (2004). Rule induction for expres-
sive music performance modeling. In Proc. of Advances in Inductive Rule Learning
Workshop, Pisa, Italy.

[Ramirez et al., 2004] Ramirez, R., Hazan, A., Gémez, E., e Maestre, E. (2004). Unders-
tanding expressive transformations in saxophone jazz performances using inductive
machine learning. In Proc. of Sound and Music Computing (SMC’04), Paris, France.

[Rasch, 1979] Rasch, R. (1979). Synchronization in performed ensamble music. Acustica,
43:121-131.

[Repp, 1992] Repp, B. H. (1992). Probing the cognitive representation of musical time:
Structural constraints on the perception of timing perturbations. Cognition, 44(3):241—
281.

[Repp, 1998a] Repp, B. H. (1998a). A microcosm of musical expression: 1. quantitative
analysis of pianists’ timing in the initial measures of Chopin’s Etude in E major.
Journal of the Acoustical Society of America, 104:1085-110.

[Repp, 1998b] Repp, B. H. (1998b). Perception and production of staccato articulation
on the piano (unpublished manuscript).

[Repp, 1999a] Repp, B. H. (1999a). Control of expressive and metronomic timing in
pianists. Journal of Motor Behavior, 31(2):145-164.

[Repp, 1999b] Repp, B. H. (1999b). A microcosm of musical expression: I. quantitative
analysis of pianists’ dynamics in the initial measures of Chopin’s Etude in E major.
Journal of the Acoustical Society of America, 105:1972-1988.

[Repp et al., 2002] Repp, B. H., Windsor, W. L., e Desain, P. (2002). Effects of tempo
on the timing of simple musical rhythms. Music Perception, 19(40):565-593.

[Rich e Knight, 1993] Rich, E. e Knight, K. (1993). Inteligéncia Artificial. Makron Bo-
oks, Sao Paulo.

[Rinman et al., 2004] Rinman, M.-L., Friberg, A., Bendiksen, B., Cirotteau, D., Dahl,
S., Kjellmo, 1., Mazzarino, B., e Camurri, A. (2004). Ghost in the cave—an interactive
collaborative game using non-verbal communication. In Camurri, A. e Volpe, G.,
editors, Gesture-based Communication in Human-Computer Interaction, volume 2915
of Lecture Notes in Artificial Intelligence (LNAI), pages 549-556, Berlin. Springer
Verlag.

[Roads et al., 1996] Roads, C. et al. (1996). The Computer Music Tutorial. The MIT
Press, Cambridge (MA).

[Rolland, 1999] Rolland, P.-Y. (1999). Discovering patterns in musical sequences. Journal
of New Music Research, 28(4):334-350.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 121

[Rolland, 2001] Rolland, P.-Y. (2001). FlExPat: Flexible extraction of sequential pat-
terns. In Cercone, N., Lin, T. Y., e Wu, X., editors, Proceedings of the 2001 IEEE
International Conference on Data Mining (ICDM’01), pages 481-488. IEEE Computer
Society.

[Rosen, 1972] Rosen, C. (1972). The Classical Style: Haydn, Mozart, Beethoven. The
Norton Library. W. W. Norton & Company, New York.

[Sadakata et al., 2002] Sadakata, M., Desain, P., e Honing, H. (2002). The relation
between rhythm perception and production: towards a bayesian model. Transaction
of Technical Committee of Psychological and Physiological Acoustics, 32(10).

[Sandroni, 1988] Sandroni, C. (1988). O olhar do aprendiz: Observagoes sobre a pratica
do violao popular no brasil, fartamente documentada por exemplos em partitura. Un-
published manuscript.

[Sandroni, 1996] Sandroni, C. (1996). Mudancas de padrao ritmico no samba ca-
rioca, 1917-1937. Rewvista  Transcultura de Musica, 2. Availble online at
http://www.sibetrans.com/trans/trans2 /sandroni.htm.

[Sankoff e Kruskal, 1999] Sankoff, D. e Kruskal, J., editors (1999). Time Warps, String
Edits and Macromolecules: The Theory and Practice of Sequence Comparision. CSLI
Publications.

[Sayegh, 1991] Sayegh, S. L. (1991). Fingering for string instruments with the optimum
path paradigm. In Todd, P. M. e Loy, D. G., editors, Music and Connectionism, pages
243-255, Cambridge (MA). The MIT Press.

[Schenker, 1954] Schenker, H. (1954). Harmony. University of Chicago Press, London.
[Schénberg, 1922] Schénberg, A. (1922). Harmonielehre. Universal Edition, Wien.

[Shaffer et al., 1985] Shaffer, L. H., Clarke, E. F.; e Todd, N. P. (1985). Metre and
rhythm in piano playing. Cognition, 20(1):61-77.

[Shmulevich e Povel, 2000] Shmulevich, I. e Povel, D.-J. (Feb. 2000). Measures of tem-
poral pattern complexity. Journal of New Music Research, 29(1):61-69.

[Sloboda, 2000] Sloboda, J. A. (2000). Individual differences in music performance.
Trends in Cognitive Sciences, 4(10):397-403.

[Sloboda et al., 1996] Sloboda, J. A., Davidson, J. W., Howe, M. J. A., e Moore, D. G.
(1996). The role of practice in the development of performing musicians. British
Journal of Psychology, 87(2):287-3009.

[Sloboda e Lehmann, 2001] Sloboda, J. A. e Lehmann, A. C. (2001). Tracking perfor-
mance correlates of changes in perceived intensity of emotion during different interpre-
tations of a Chopin piano prelude. Music Perception, 19(1):87-120.



122 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[Smith, 1983] Smith, G. (1983). Homer, Gregory, and Bill Evans ¢ The Theory of For-
mulaic Composition in the Context of Jazz Piano Improvisation. PhD thesis, Harvard
University.

[Sundberg et al., 2001] Sundberg, J., Friberg, A., e Bresin, R. (2001). Music performance
panel: Position statement. In MOSART Workshop on Current Research Directions in
Computer Music, Barcelona, Spain.

[Sundberg et al., 2003] Sundberg, J., Friberg, A., e Bresin, R. (2003). Attempts to repro-
duce a pianist’s expressive timing with Director Musices performance rules. Journal
of New Music Research, 32(3):317-326.

[Sundberg et al., 1991] Sundberg, J., Friberg, A., e Frydén, L. (1991). Common secrets
of musicians and listeners: an analysis-by-synthesis study of musical performance. In
Howell, P., West, R., e Cross, 1., editors, Representing Musical Structure, pages 161—
197. Academic Press.

[Sundberg e Lindblom, 1991] Sundberg, J. e Lindblom, B. (1991). Generative theories for
describing musical structure. In Howell, P., West, R., e Cross, L., editors, Representing
Musical Structure, Cognitive Science Series, pages 245-272. Academic Press, London.

[Timmers et al., 2000] Timmers, R., Ashley, R., Desain, P., e Heijink, H. (2000). The in-
fluence of musical context on tempo rubato. Journal of New Music Research, 29(2):131—
158.

[Trajano et al., 2004] Trajano, E., Dahia, M., Santana, H., e Ramalho, G. L. (2004).
Automatic discovery of right hand fingering in guitar accompaniment. In Proc. of the
International Computer Music Conference (ICMC), pages 722-725.

[Trajano et al., 2005] Trajano, E., Madsen, S. T., Dahia, M., Widmer, G., e Ramalho,
G. L. (2005). Extracting patterns from guitar accompaniment data: Some experimental
results. In de Paula, H. B. e Yehia, H. C., editors, Proc. of the X Brazilian Symposium
on Computer Music (SBCM’05), pages 154-163, Belo Horizonte.

[Trajano et al., 2006] Trajano, E., Madsen, S. T., Dahia, M., Widmer, G., e Ramalho,
G. L. (2006). Extracting patterns from brazilian guitar accompaniment data. In Proce-
edings of the 1st European Workshop on Intelligent Technologies for Cultural Heritage
FEzploitation at the 17th European Conference on Artificial Intelligence (ECAI’06), pa-
ges 50-H4, Riva del Garda, Italy.

[Trotta, 2003] Trotta, F. (2003). O acorde-tempestade: Consideragoes sobre a utilizag¢ao
do IV no repertério do samba. In Anais do XIV Encontro Nacional da ANPPOM.

[Viterbi, 1967] Viterbi, A. J. (1967). Error bounds for convolutional codes and an asymp-
totically optimum decoding algorithm. 71T, 13(2):260-269.



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS 123

[Wen e Sandler, 2005] Wen, W. e Sandler, M. (2005). A partial searching algorithm and
its application for polyphonic music transcription. In Proc. of the 6th International
Conference on Music Information Retrieval (ISMIR’05), pages 690-695, London, UK.

[West et al., 1991] West, R., Howell, P., e Cross, I. (1991). Musical structure and kno-
wledge representation. In [Howell et al., 1991], pages 1-30.

[Widmer, 1994] Widmer, G. (1994). The synergy of music theory and Al: Learning
multi-level expressive interpretation. In Proceedings of the 12th National Conference
on Aritificial intelligence (AAAI-94), Seattle (WA ), pages 114-119, Menlo Park (CA).
AAAT Press.

[Widmer, 1998] Widmer, G. (1998). Applications of machine learning to music research:
Empirical investigations into the phenomenon of musical expression. In Michalski,
R. S., Bratko, I., e Kubat, M., editors, Machine Learning, Data Mining and Knowledge
Discovery: Methods and Applications. Wiley & Sons, Chichester (UK).

[Widmer, 2000] Widmer, G. (2000). Large-scale induction of expressive performance
rules: First quantitative results. In JCMC, San Francisco (CA). International Computer
Music Association.

[Widmer, 2001a] Widmer, G. (2001a). Discovering strong principles of expressive music
performance with the PLCG rule learning strategy. In Proceedings of the 11th European
Conference on Machine Learning (ECML’01), Berlin. Springer Verlag,.

[Widmer, 2001b] Widmer, G. (2001b). The musical expression project: A challenge for
machine learning and knowledge discovery (invited talk). In Proceedings of the 12th
European Conference on Machine Learning (ECML’2001), Berlin. Springer Verlag.

[Widmer, 2002a] Widmer, G. (2002a). In search of the Horowitz factor: Interim report
on a musical discovery project. invited paper. In Proceedings of the 5th International
Conference on Discovery Science (DS’02), Libeck, Germany, Berlin. Springer Verlag.

[Widmer, 2002b] Widmer, G. (2002b). Machine discoveries: A few simple, robust local
expression principles. Journal of New Music Research, 31(1):27-50.

[Widmer, 2003] Widmer, G. (2003). Discovering simple rule in complex data: A meta-
learning algorithm and some surprising musical discoveries. Artificial Intelligence,
146(2):129-148.

[Widmer et al., 2003] Widmer, G., Dixon, S., Goebl, W., Pampalk, E., e Tobudic, A.
(2003). In search of the Horowitz factor. Al Magazine, 24(3):111-130.

[Widmer e Tobudic, 2002] Widmer, G. e Tobudic, A. (2002). Playing mozart by analogy:
Learning multi-level timing and dynamics strategies. Technical Report TR-2002-23,
Osterreichisches Forschungsinstitut fiir Artificial Intelligence, Viena.



124 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

[Windsor et al., 2000] Windsor, W. L., Desain, P., Honing, H., Aarts, R., Heijink, H.,
e Timmers, R. (2000). On time: The influence of tempo, structure and style on the
timing of grace notes in skilled musical performance. In Desain, P. e Windsor, W. L.,
editors, Rhythm Perception and Production, pages 217-223. Swets & Zeitlinger, Lisse.

[Witten e Frank, 2000] Witten, I. H. e Frank, E. (2000). Data Mining: Practical Machine
Learning Tools and Tecniques with Java Implementations. Morgan Kaufmann, San
Francisco.

[Yoshioka et al., 2004] Yoshioka, T., Kitahara, T., Komatani, K., Ogata, T., e Okuno,
H. G. (2004). Automatic chord transcription with concurrent recognition of chord
symbols and boundaries. In Proc. of the 5th International Conference on Music Infor-
mation Retrieval (ISMIR’04), Barcelona, Spain.

Zanon e Widmer, 2003a] Zanon, P. e Widmer, G. (2003a). Learning to recognize famous
[ g g
pianists with machine learning techniques. In Proceedings of the Stockholm Music
Acoustics Conference (SMAC’03), pages 581-584, Stockholm, Sweden.

[Zanon e Widmer, 2003b] Zanon, P. e Widmer, G. (2003b). Recognition of famous pia-
nists using machine learning algorithms: First experimental results. In Proceedings of
the XIV Colloguium on Musical Informatics, pages 84-89, Florence.



APENDICE A

CATALOGO DE PADROES

Neste Apéndice sao apresentados os padroes que integram o catalogo utilizado na ava-
liacao dos experimentos realizados. Nesta apresentacao, os padroes seguem a mesma or-
ganizacao do catdlogo original [Dahia, 2004], ou seja, reunidos de acordo com sua fungao
estrutural na cancao, o que resultou em 5 grupos diferentes. Apresenta-se também a

transcrigao do padrao para a representacao utilizada durante a pesquisa.

Padrao Principal

P1 | |A-—-P---B-p—+-—-|A——-P-—-B-p—+-—- | | =

Padroes Ciclicos

P2 | 1-|B---P---B-p-+-1-|B---P---B-p-+-1-

P3 | 1-|B---P---B-p~+---| A-—-P---B-p-+-1-

P4 | 1-|B-p-+-p-B---P---|A---P---B-p-+-1-

P5 | 1-|B-p-+-p-B-p—+---|A-—-P-—-B-p-+-1-
(1 | I I
— 1 ] ]
- - i ol
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—F7 - 3 FF 7
P6 | 1-|B-p-+---A-—-P---| A-—-P-—-B-p-+-1-
1 I 'l i
= T 2 ——
P7 | 1-|B---+-p-B---P---| A-—-P-—-B-p-+-1-
] } L L
- wh ¥ ;o
# d d :- Mq L L
P8 | 1-|B---+-p-B-p-+---|A-—-P-—-B-p—+-1-
1 1 [
Padroes de Inicio de Musica
 — | —
P9 | |A---P---B-p-+-1-|B---P---B-p-+-1-
| 1 l 1

P10 | |A---P---B-p-+---|A---P---B-p-+-1-

P11 | |A---+-p-B---P---|A---P---B-p-+-1-
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Pt
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)

P12 | |A---+-p-B-p—+---|A---P---B-p—+-1-
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Padroes Especiais
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P14
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APENDICE B

SFLEXPAT: PADROES INDUZIDOS

Neste Apéndice sao apresentados os padroes induzidos pelo algoritmo SFLEXPAT. Como
nos experimentos foram utilizados apenas os protétipos e também por uma questao de
espaco, apenas os protétipos de cada grafo estrela sao apresentados. Os padroes estao
agrupados em duas segoes (Segoes e correspondendo aos padroes encontrados

para os intérpretes 1 e 2, respectivamente.

B.1 PADROES DO INTERPRETE 1

A Felicidade

1-|B-s-+-p-B-s—+-1-|B-s—+p--B-p-+-1-

1-|B-p-+---A---S-1-|B---P---B-p-+-1-

1-|B---P---B-p—+--- | A---P---B-p-+-1-

1--|Bp--+---A---P---| A-——+-p-B-p-+-1-

1-|B-p-+---A---P--- | A-—--P---B--p

1-|B-p-+-—-A-——+-1-|B---P---B-p-+-1-

1--|B-p-+---A---P--- | A-—-S-p-Bp-—+1--

|P-s—+-p-B-s—+-1-|B-s—+-p-B-s—+-1-

1-|B-p-+---A---P--- | A-——+p--B-p-+-1-

1--|+-a-+---A---P---| A-—-P---B-p-+-1-

1-|B-s-+-p-B-s—+-1-|B-s—+-p-B-s—+-1-

1-|B-p-+---A-—-P--- | A-=-P--—+-a-+-1-

1-|B-p-+-—-A--p+-—= | A-—-P---B-p-+1--

1-= | Bp-—+--—A-—-S-p- | A-—-P-—-B-p-+1—-

1-|Bp-—+---A---P--|A-—-P---B-—p+-1-

1--|B-p-+---A---P---|A-—-P--—+-a-+1--

1-|B-p-+---A---P---| +a-—-P---B-p-+-1-

1-|+bp-+---A---P--- | A-—-P---B-p-+-1-

1-- |Bp-—+-—--A--—-P-——| A———P-—-B-p—+p—-

1—= | Bp-—t-—~A=—-P—| A=—-P-—-Bp-—+-1-

1-|Bp--+---A---P--- | A-—-P---Bp-—+-1-

1-|B-p-+---A---P---|A-—-P---Bp--+1--

1-|B-p-+---A---P--- | A-—-P---B-p-+1--

1-|B-p-+---A---P--- | A-—-P---B-p-+1--

1-|B-p—+---A---P---|A---P---B-p-+-1-

1--|B-p-+---A---P---|A---P---B-p-+-1-

1--|B-p-+---A---P---| A-—-P-—-B-p-+-1-

1--|B-p-+---A---P---|A---P---B-p-+1--

1-|B-p-+---A---P--- | A-—-P---B-p-+1--

1-|Bp--+---A---P--- | A-—-P---B-p-+1--

1--|B-p-+---A---P---|A-—-P---B-p-+-1-

1-|B-p-+---A---P---|A---P---B-p-+-1-

1-|B-p-+---A---P--- | A-—-P---B-p-+-1-

1-|B-p-+---A---P--- | A-—-P---B-p-+1--
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Desafinado

SFLEXPAT: PADROES INDUZIDOS

1-|B-p-+---A---P--- | A-—-P---Bp--+1--

1-|B---P---B-p-+-s-|A-p-+-p-B-p—+-1-

1--|B---P---B-p-+--- | +a--P---Bp-—+-1-

1-|B-p-+---A-——+-p-|A-—-P---B-p-+-1-

1-|B-p-+---A---P--- | A-—-P--—+-p—+-1-

1-|B-p-+---A---P--- | A-—-P---B-p—+-1-

1-|+-b-P---B-p=+--=|A-=-P---B-p-+---

1-|B-p—+---A---P-—-|A---P---B-p-+-1-

1-|B-p-+---A---P--- | A-—-P---B-p-+-1-

1-|B-p-+---A---P--- | A-—-P---B-p-+-1-

1-|B---P---B-p-+--- | P-——P---Bp-—+-1-

| A---P---B-p—+--—-| A-—-P-—-B-p—+-1-

1-|B---P---B-p-+---|A---P---Bp--+1--

| A-—-P---B-p—+---|A---P---B-p-+-1-

1-|B---P---B-p-+---| A-——P--—+bp-+-1-

1--|B---P-=-B-p—+---| A-=-P---B-p-+1--

1-|B-=-P---B-p—+--=|A-=-P---B-p-+---

1-|B-=-P--—+-p—+--=|A-=-P---B-p-+-1-

1-|B---P---B-p—+---|A-—-P---B-p-+-1-

1-|B---P---B-p-+--- | A---P---B-p-+-1-

1--|B---P---B-p-+--=| A-——-P-—-B-p-+-1-

1-|B---P---B-p—+--- | A-—-P---B-p-+-1-

1-|B---P---B-p—+---|A---P---B-p-+-1-

1-|B---P---B-p-+---|A-—-P---B-p-+---

1-|B---P---B-p-+--- | A-—-P---B-p-+-1-

1-|B---P---B-p—+--- | A-—-P---B-p-+-1-

1-|B---P---B-p—+---|A-=-P---B-p-+-1-

/

Eu Sei Que Vou Te Amar

|P---B---B--—+---|P---B---B

|P-———-B--—+-——+-= | P-——4-——-B-——+-——

|P~—-B-——+-——+-== | P=—-B-——4-——4-—-

| P-—-B-——+-——+-= | P-——B---B--—+---

|P-—-B---B-——+-== | P=—-B-——+-——+-——

|P---B---P--—+-—— | P---B-—-B--—+-—-

|P-—-B--—+-—-—+--= | P-—=-B---B--—+---

|P~=-B---B-=—+-=| P=—-B-—-B-——+-———

|P---B---B--—+--=|P-—-B---B--—+---

|P-=-B---B--—+--=|P-=-B---B-——+-—-

|P~—-B---B--—+--| P-—-B-—-B-——+---

|P~--B---B--—+--=|P~=-B-—-B-——+-—-

|P---B---B--=+-==|P-=-B---B--—+---

|P-=-B---B--—+-==|P-=-B---B-——+-—-

|P-—-B---B--—+-—— | P-—-B-—-B-——+-—-

|P-=-B-—-B--—+-=~ | P-—-B-—-B-——+---

|P~--B---B--—+--—| P-—-B-—-B-——+--~-

|P---B---B--—+--=|P-=-B-—-B-——+-—-

|P-—-B---B--—+-—— | P---B-—-B--—+-—-

|P---B---B--—+-—- | P-—-B-—-B--—+-—-

|P~—-B---B--—+--—| P-—-B-—-B-——+--~-

|P~--B---B--—+--=|P~=-B-—-B-——+-—-

|P---B---B--=+-==|P---B---B--—+---

|P-=-B---B--—+-==|P-=-B---B-——+-—-

|P~—-B---B--—+--|P-—-B-—-B-——+--~-

|P~--B---B--—+--=|P~=-B-—-B-——+-—-

|P~--B---B--—+--=| P-—-B-—-B-——+--~-

|P~--B---B--—+--=|P-—-B-—-B-——+-—-

|P-—-B---B--—+-—- | P---B-—-B--—+-—-

|P---B---B--—+-—- | P---B-—-B--—+-—-

|P~—-B---B--—+--—| P-—-B-—-B-——+--~-

/
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Garota De Ipanema

| A-==P-=-Bp-—+--=| A-=-P---B-p-—+1--

| A---P---B-p—+--—|P-—-P---Bp-—+1-~-

| A---P---B-p—+--—| A-—-P---B-p—+-1-

1--|B---P---B-p-+---|A-—-P---Bp--+1--

| A-—-P---B-p—+---| A---P-—-B-p—+---

1--|B---A---B-p—+---| A-—-P-—-B-p-+1--

1--|B-=-+-p--B-p—+--= | A=——P-—-B-p—+---

1-|B---P---B-p—+--=|A-=-P---B--p+-—-

| A-==P---B-p—+--- | A-—-P---B-p-+-1-

| A---P---B-p—+---| A-—-P---B-p-+-1-

| A---P---B-p—+--—| A-—-P-—-B-p—+--~-

1--|B---P---B-p-+--=|A---P---B-p-+-1-

1-|B-=-P---B-p-+--=|A-=-P---B-p-+---

1-|B---P---B-p-+---|A---P---B-p-+-1-

1-|B---P---B-p-+---|A-—-P---B-p-+---

1-|B---P---B-p—+--= | A-—=P---B-p—+---

/

Insensatez

1-|B--—+-p-B-p—+---|A---P---B-p-+-1-

1--|B---P---Bp-—+-—- | A-—-P-——+-p—+-—-

1-|B---+-p-B-p—+---|A---P---B-p-+-1-

1-|B--—+-p-B-p—+--=| A~——P---B-p-—+---

1-=|B-=-P-=-B-p-+--=|A-—-P-——+-p-+1--

| A-==P-=-B-p—+---| A-=-P---B--p+---

| A---P---B-p—+---| A-—-A---B-p-+-1-

| A---P---B--p+---| A-—-P---B-p-+1--

| A---P---B-p—+--—| A-—-P-—-B--p+-—-

1-|B---P---B-p—+-—- | A-—-P---B-p-+-1-

1-|B---P---B-p—+---|A---P---Bp-—+---

1--|B---P---B-p-+---|A-—-P---B-p—+-—-

| A---P---Bp-—+--—| A-—-P-—-B-p—+-—-

1-|B---P---B-p—+-—= | A-—=P---B-p—+---

1-|B---P---B-p—+--=|A-=-P---B-p-+-—-

| A-=-P---B-p—+---|A-—-P---B-p-+1--

| A---P---B-p-+---| A-—-P---B-p-+-1-

| A---P---B-p-+---| A-—-P---B-p-+-1-

| A-==P-=-B-p~+-=-| A-==P---B-p—+---

| A-==P~=-B-p—+-=-| A-=-P---B-p—+---

| A-—-P---B-p—+---| A-—-P-—-B-p—+---

| A-—-P---B-p—+--- | A-——P~--B-p—+---

| A~--P---B-p—+--—| A-—-P-—-B-p—+-—-

| A---P---B-p—+--—| A-—-P-—-B-p—+---

| A-—-P---B-p—+---| A-—-P-—-B-p—+---

| A-—-P---B-p—+---| A---P-—-B-p—+-—-

| A---P---B-p—+--—| A-—-P-—-B-p—+---

| A---P---B-p—+--—| A-—-P-—-B-p—+--~-

| A-==P-=-B-p—+---| A-==P---B-p—+---

| A-==P---B-p—+---| A-—=P---B-p—+---

| A---P---B-p—+--—| A-—-P-—-B-p—+---

/

Samba De Uma Nota Sé

1-|B---P---B-p-+--- | A---P---B-p-+-a-

1-|B---P---B-p—+---| A-p—+-a—+---P---

1-|B---P---B-p-+---|A---P---B-p-+-1-

1-|B---P---B-p-+--- | A-—-P---B-p-+-1-

| A---P---B-p—+--—| A-—-P-—-B-p—+-1-
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SFLEXPAT: PADROES INDUZIDOS

1-|B-p-+-p-B---P--- | A-—-P---B-p-+-1-

1--|B---P--—+-p-+--- | A-—-P---Bp-—+-1-

1-|B-p-+---A---P--- | P---S-s-B-p-+-1-

1-|B-p—+-p-B-p-+-1-|B-p-+-p-B-—-P---

1-|B-p-+---A---P---|A---P---Bp--+-a-

1-|B-p-+---A---P--- | A-——+-p-B-p-+-1-

1--|B-p-+---A---P---| A-—-P-—-B-p-+-1-

1--|B-p-+---A---P---| A-—-P---Bp--+1--

1-|B-p-+-p-B-p—+-1-|B-p-+-p-B---P-—-

| A-==P---B-p~+-1-|B---P---B-p-+-1-

|B---P---B-p-+-s- | A-—-P---B-s—+-1-

1-|B-p-+-p-B-p-+-1- | B-p-+-p-B---Pb--

| A---P---B-p—+--—| A-—-P-—-B-p-+-1-

1-|B-p-+---A---P--- | A-—-P---B-p-+-1-

1-|B---P---B-p—+---| A-p—+-p-B-p-+-1-

1-|B---P---B-p-+--1|B---P---B-p-+-1-

| +=--P~--B-p—+--—| A-—-P---B-p-+-1-

1-|B---P---B--p+-—- | A-—-P---Bp-—+-1-

1-|B--p+---B-p—+---|A-=-P---B-p-+-1-

1--|B---P---B-p-+---|A---P---B-p-+-1-

1-|B-p-+---A---P--- | A-—-P---B-p-+-a-

1-|B-p-+---A---P--- | A-—-P---B-p—+-1-

| +===P---B-p~+--- | A-=-P---B-p-+-1-

1-|B---P---B-p-+---|A-=-P---B-p-+a--

1-|B---P---B-p—+---|A---P---Bp--+-1-

1--|B---P---B-p-+---|A-—-P---B-p-+-1-

1-|B---P---B-p-+--- | A-—-P---B-p-+-1-

1-|B---P---B-p-+--- | A-—-P---B-p-+-1-

1-|B---P-—-B-p-—+---|A-—-P---B-p-+-1-

/

Wave

1-|B-p-+-p-B-p-+-1-|B-p-+-p-B---P---

| A-—-P---B-p—+---|A---P-—-Bp-—+1--

1-|B-p-+---A---P--- | A-—-P---B-p-+1--

1--|B-p-+---A---P---| A-=-P---B-p-+1--

1-|B---P---Bp-—+--=|A-=-P---B-p-+---

|A-=-P---A--—+-1- | B-p—+-p-B-p-+-1-

| A---P---A--—+-1-|B-p-+-a—+---P---

| A-==P---B-p—+---| A-—-P---B-p-+1--

| A-==P---A---+-1-|B-p-+-p-B---P---

| A---P---A---+-1-|B-p-+-p-B---P---

1--|B---P---B-p-+---|A-—-P---B-p-+1--

1-|B---P---B-p-+--- | A-—-P---B-p-+-1-

1--|B---P-=-B-p—+---| A-=-P---B-p-+p--

B.2 PADROES DO INTERPRETE 2

Barquinho

1--|B---P---B-p—+-1-|B---P---B-p-+-1-

| A---P---B-p—+---| A-—-P---B-p-+1--

| A---P---B-p-+-1-|B---P---B-p-+-1-

| A---P---B-p—+-1-|B---P---B-p—+-b-

| A-—-P---B-p-+1--|B---P---B-p-+-s-

| A-—-P---B-p-+-1-|B---P---B-p-+-b-

| A---P---B-p-+-1-|B---P---B-p-+-1-

1-|B---P---B-p—+-1-|B---P---B-p—+-s-
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Bim Bom

|A---P---A---S-1-|B-p-
| A-—-P-b-A-——+-1-|B-p-
| A---A---A---S-1-|B-p-
| A---P-b-A---§-1- | B-p-
| A-—-P-b-A--s+-1-|B-p-

-1- | 1-|B-p-+-p-B-p—+1--|B-p—+-p-B-p—+-1-
-s- | A---P-b-A-p-S-1-|B-p-S-p-Bp—-+1--
| A---P-b-A---§-1~ | B-p-+-p-B-p-+-1-
-s- | |A---P-b-A-p-S-1-|B-p-+-p-B-p-B-s-

-1- /

pBp-
pBp-
oBp-
pBp-
pBp-

+ ||+ ||+
@]+
0
i

Garota De Ipanema

|B-p-+p-bA-p-+-1-|B---P---B-p-+-s- | 1-|B---P--bB-p-+-s-|A---P---B-p—+---
1-|B---P---B--p+---|A---P---B-p-+-1- | 1--|B---P--bB-p-+-s-|A-—-P---B-p-+-1-
1-|B---P---B-p-+-s-|A---P---B-p-+-1- | |A---P---B-p-+-s-|A---P---B-p—+-1-

[A———+———4———+——— | A———4-a—+———+——— |A———+———t———4——— | A-——+-a—+———+———

Insensatez

| A-—-P---B-p-+-s- | A-p-+-p-B-p-B--- | |A---A---B-p-+-1-|B---P---B-p-+-s-

| A-—-P---B-p-+b-- | A-p-+-p-B-p-+-s- | |A---P---B-p-+-s-|A-a-+-p-B-p-+-s-

|P--p+-a-A--a+--a-|B---P---B--p-B-s- | |A---P---B-p-+-s-|A-p—+-p-B-p—+-s-
| A---P---B-p—+-s--|A-—-P---B-p-B-1- |A---P---B--p+-s-|A---P---B-p-+-s-

| A---P---B-p—+--—|A-—-P-—-B-p-+s-- |A-—-A---A---S-a--|+-a-+-a-+-a-+-s-

| A---P---B-p-+---|A---P---B-p—+--- | |A---P---B-p—+-s-|A--—+-p-B-p-+-s-
| A---P---B-p-+-s-|A---P---B-p-+s-- | |A---P---B-p—+--—|A-—-P-—-B-p—+-—-
| A---P---B-p-+-s-|A-—--P---B-p-+-s- | |A---P---B-p—+-s—|A---P---B-p-+-s-

|A---A---A---S-a- |+-a-+-a-+-a-+-s- | |A---P---B-p-+-s-|A---P---B-p—+---

| A---P---B-p-+-s- | A-—-P-—-B-p-+-s- |A-—-A---A---S-a-|+-a-+-a-+-a—-+---

|A---A---A---S-a-|+-a-+-a-+-a-+-s- |A-—--A---A---S-a-|+-a-+-a-+-a-+-s-

S6 Danco Samba

1-|B-p-+-s-A---P-b-|A-p-P-p-Bp--+1-- | 1-|B-p-+-s-A---P-b-|A-p—+-p-B-p-B--1
1--|B-p-+-s-A---Pb-- | A-p-S-p-B-p-+-1- | |A---P---A--—+1--|B-p-+-p-Bp-—+p—-
1-|B-p-+-b-A---P---|A-p-P-p-B-p-+-1- | |B-p-+-s-A---Psb-|A-p-P-p-B-p-+-1-

| A---P---A--—+-1-|B-p—+-p-B-p-B--- | 1-|B-p-+-p-B-p-+-1-|B-p-+-p-B--pB-s-

1-|B-p-+-p-B-p-+-1-|B--p+-p-B-p-B-s- /

Wave

| A-p-+-p-B-p-+-1-|B-p-+-p-B-p-+-1- 1-|B---P---B-p-+-1-|B-p-+-p-B-p-+-1-
1-|B---P---B-p-+-s-|A-p~+-p-B-p-S-s- | |A---P---B-p-Bl--|B---P---B-p-+1--

| A-—-A---A---S-a- | +-a—+-—a+-——+--- |A-—-A---A---S--a|+-—a+-—a+-——+-—-
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