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Abstract. The individualism of each composer is shaped in an inherent way to
his personality, aiming for recognition of particular form through the own songs.
In this way, it is possible to categorize a musical subgenre at a deeper level by
identifying the composer from his works. However, the characteristics of each
composer are so varied that they are difficult to identify. In this paper it is pro-
posed to use machine learning to classify works of twelve-tone music according
to the composer, under the hypothesis that in choosing the twelve-tone series
a part of his signature was reflected. Experimental results showed promising
performance and confirmed the existence of a relation between composer and
series.

Resumo. O individualismo de cada compositor é plasmado de forma inerente
a sua personalidade, visando o seu reconhecimento particular através das suas
proprias miisicas. Desta forma, é possivel categorizar um subgénero musical
em um nivel mais profundo mediante a identificacdo do compositor a partir das
suas obras. No entanto, as caracteristicas de cada compositor sdo tdo variadas
que dificultam sua identificacdo. Neste artigo é proposto usar aprendizado de
mdquina para classificar obras de miisica dodecafénica segundo o compositor,
sob a hipotese de que na escolha da série dodecafonica ficou refletida uma parte
da sua assinatura. Resultados experimentais mostraram desempenho promissor
e confirmaram a evidencia da existéncia de uma relacdo entre compositor-série.

1. Introducao

O crescimento constante dos bancos de dados musicais disponiveis digitalmente tem mo-
tivado o desenvolvimento de diferentes métodos de classificacdo automética de musica.
Tipicamente, tais métodos tém sido direcionados maioritariamente para a classificacao
de géneros musicais, a qual tem sido abordada desde diferentes perspectivas [1, 14, 17].
Contudo, outros niveis de classificacdo sdo possiveis, como classificacdo em subgéneros
[15] e em estilos [16]. No entanto, apds ter classificado determinado banco de dados em
algum dos dois anteriores niveis, também € ttil discriminar cada categoria obtida em uma
subcategoria mais profunda, o compositor, deixando-o assim mais organizado e preparado
para ser utilizado em outros sistemas, como sistema de recomendacao [13] ou sistemas
de andlise e extracdo de dados [18], dentre outros.

O fundamento principal por trds da tarefa de identificacio do compositor € que
um alvo procurado por quase todos os compositores musicais € impregnar nas suas obras
a sua assinatura musical para assim poderem ser reconhecidos através delas. Em muitos
casos esse processo € inconsciente, € nasce da esséncia intrinseca do compositor na sua



tomada de decisdes ou no seu gosto pessoal. Desta forma, a classificacdo de obras musi-
cais segundo o compositor é uma tarefa um pouco mais complicada porque nem sempre
o compositor definiu sua assinatura de forma voluntaria e concreta, e também, possivel-
mente, ela foi influenciada por outros compositores ou escolas. Desta forma, pode-se
considerar como o nivel de classificacdo mais difuso.

Mesmo assim, alguns esforcos t€ém sido realizados nesse dmbito, por exemplo, Ka-
liakatsos et al. no seu artigo [8] calculou a similaridade entre 7 compositores da misica
erudita usando Redes Neurais Probabilisticas (PNN, Probabilistic Neural Networks) apli-
cadas ao vetor do trago dodecafénico (DTV, Dodecaphonic Trace Vector), o qual contém
a frequéncia normalizada de cada uma das 12 notas da escala cromética que foram usadas
na obra toda. Também foi calculada uma tabela de identificagdo de sucesso usando uma
rede neural nao realimentada (FNN, Feedforward Neural Networks) e o algoritmo diferen-
cial evolutivo (DEA, Differential Evolution Algorithm). Posteriormente, 0 mesmo autor
usou em [9] a informagdo estrutural das frases musicais e pares de intervalos consecuti-
vos para serem aplicadas a uma variacao ponderada de uma cadeia de Markov de primeira
ordem visando distinguir as obras de trés compositores: Haydn, Mozart e Beethoven. Por
sua vez, em [7] foi aplicada modelagem da linguagem usando n-gramas para modelar o
estilo de cinco compositores dos periodos barroco e cldssico, e para distinguir entre as
fugas de Bach e Shostakovich. Por outro lado, em [4] foram usados trés tipos de modelos
de classificagdo: arvores de decisdo, conjunto de regras e maquinas de vetor de suporte
(SVM) para discriminar as obras de trés compositores (Bach, Haydn e Beethoven). Por
fim, em [6] n-gramas calculados a partir de alturas, duracdo e ritmo foram usadas para
extrair caracteristicas e classificar nove compositores de piano cldssico. Nessa pesquisa,
um algoritmo cortical (CA, Cortical Algorithm) foi usado tanto para a redugdo da dimen-
sionalidade quanto para a classificacdo supervisionada dos compositores, obtendo bons
resultados com um pequeno conjunto de medidas.

Um subgénero musical da musica erudita é o dodecafonismo, a qual baseia-se em
uma técnica de composi¢do contemporanea que consiste em criar uma série com as doze
notas da escala cromadtica e a partir desta aplicar transformagdes para obter uma matriz
com 48 séries relacionadas, as quais servem de material composicional para o autor. Essa
técnica determina como criar a matriz e define algumas pautas para sua aplicacdo dentro
da obra, mas ndo diz respeito a como criar a série original, apenas que deve conter todas
as notas da escala cromatica sem repeti¢do, ficando a sele¢do dessa a cargo do critério
pessoal do autor. Pelo fato da composi¢ao estar estruturada na série original e nas suas
derivadas, poder-se-ia considerar a série como uma das partes mais relevantes da obra.
Consequentemente, em [17] foi usado um algoritmo genético para compor melodias do-
decafbnicas baseadas na série original.

Contudo, a possibilidade de distin¢do auditiva entre séries dodecafonicas diferen-
tes tem gerado grandes discussdes no campo da musicologia. Por um lado os defensores
da musica classica diatdonica arguem que esta pode sempre ser percebida como unida-
des estruturais, nao sendo isto possivel na miusica dodecafbnica para grandes estruturas
perceptivas [2]. Neste sentido, Frances [11] concluiu que as séries ndo foram escolhi-
das de forma perceptiva e sim como um sistema puramente conceptual ou intelectual.
Argumento que permite estabelecer a grande influéncia que tem a série na obra toda.

Neste artigo € proposto classificar uma obra musical dodecafonica segundo o com-



positor a partir de caracteristicas extraidas da série original, sob a hipdtese de que a es-
colha da série por parte do compositor estd relacionada com o seu estilo e gosto pessoal.
Para tal, visando classificar as amostras de um banco de dados de séries de dois composi-
tores famosos, Schoenberg e Stravinsky, foram usados quatro métodos de aprendizado de
mdquina divididos equitativamente em supervisionados (AdaBoost e arvores de decisdo) e
nao-supervisionados (k-médias e algoritmo hierdrquico aglomerativo), e um conjunto de
14 medidas divididas em dois grupos: descritivas e estatisticas. Os resultados auferidos
foram suficientes para ter bons indicios de que € possivel identificar o compositor através
da série.

Este artigo estd organizado como segue: a Secdo 2 descreve o método de
identificagdo de compositores dodecafonicos, bem como alguns fundamentos basicos so-
bre a teoria dodecaf6nica; a Secao 3 apresenta os resultados experimentais e a Secdo 4 as
conclusoes.

2. Método proposto para a identificacao de compositores dodecafonicos

O método proposto para identificagdo de compositores dodecafonicos consiste dos seguin-
tes passos: andlise de sequéncias dodecafonicas objetivando extracdo de caracteristicas
das mesmas e utilizacdo dos dados obtidos nas abordagens de aprendizado de méquina,
resultando na obten¢do de um modelo treinado para predi¢des.

Nesta secdo, inicialmente, serd apresentada uma contextualizacao histdrica do do-
decafonismo, bem como alguns dos seus fundamentos basicos. Seguidamente, continuar-
se-a com a descri¢do do método proposto para a identificacdo de compositores a partir da
série dodecafbnica.

2.1. Técnica de composicao dodecafonica

O dodecafonismo usa uma técnica de composicdo contemporanea atonal cujo desen-
volvimento foi creditado a Arnold Schoenberg em meados do séc. XX, tendo por se-
guidores compositores como Stravinsky, Berg, Stockhausen, dentre outros [10]. Essa
técnica assume como principio basico uma ordenacao preexistente das doze notas da es-
cala cromética, o que significa que o compositor escolhe as notas com as quais ird traba-
lhar antes de compor qualquer musica real. Essa ordem de notas é chamada por vérios
autores de série original, e a partir dessa sdo derivadas novas séries. Todas as partes
da peca sdo referencidveis a série original de algum modo, sendo esta a implementagao
fundamental do dodecafonismo [5].

Com o passar dos anos, 0 método de composi¢ao dodecafdnico comecou a se po-
pularizar e a se desenvolver, gerando novos adeptos. Com o crescimento de compositores
deste segmento, as caracteristicas das séries comec¢am a se alterarem na explorac¢ao de no-
vas possibilidades de construcao segundo o estilo particular de cada um. Contudo, o do-
decafonismo nunca foi uma corrente bem aceita pelo publico de forma geral, sendo dura-
mente criticada [10], fato que contribuiu para sua queda e consequente despopularizacao.

A formacdo da série original segue duas regras basicas: 1) usar todas as 12 no-
tas da escala cromdtica e 2) ndo repetir nenhuma nota!. Com a série original, elabora-se
a chamada matriz dodecafonica de 12 x 12 que conterd todas as séries derivadas e ser-
vird de material composicional. A primeira linha da matriz contém a série original, e as

'Intervalos de oitava nesta selecdo sdo considerados como uma repeticio.



Po| G| D |D#|A#| E| B | C| F| A |C#| GH# F#|Ry
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P,|A|E|F| C|F#t|C#|D D# | A# | G#| R,
Po| F| C|C#|G# | D| A |A#|D# B |F#| E |Rypo
Pslc#|G#| A| E |A#| F |F#| B |D#/ G| D| C|Rg
P,|F#|Cc# D| A D#| A#| B | E|G#| C| G| F|Ry
P,|G# D#| E| B |F | C |C# FE|A#|D|A|G|Rs
Rl, Rl; Rlg Rl; Rl Rl, Rl Rl Rl, Rlg Rly Rl

Figura 1. Exemplo de formagao da matriz dodecafonica.

linhas seguintes sdo transposi¢Oes da série original denotadas com F;, onde ¢ indica o
ndmero do intervalo de transposi¢cdo em semitons da nota subsequente em relacdo a pri-
meira nota da série original. Para preencher as outras linhas/colunas da matriz sdo usadas
duas operacdes: inversdo e transposi¢ao. A primeira coluna corresponde com a inversao
de P, isto €, os intervalos invertidos entre cada par de notas consecutivas. Essa série ori-
ginal invertida é denotada como [;. As seguintes linhas da matriz sao transposi¢des de P
iniciadas na nota indicada pela primeira nota de /; da respectiva linha. Da matriz podem
ser extraidas 48 séries dodecafbnicas, segundo o sentido usado para lé-las, de esquerda
para direta tem-se as séries transpostas F;, de direita para esquerda as séries transpostas
retrogradadas R;, de cima para baixo as sé€ries invertidas /;, e de baixo para cima as séries
invertidas retrogradadas RI;. Por exemplo, na Fig. 1 € mostrada a matriz dodecafdnica
da série original: G, D, Dg, A, E, B, C, F, A, Ct, G, Ff.

2.2. Extracao de caracteristicas

O vetor de caracteristicas é formado por diversas medidas calculadas a partir do conjunto
intervélico da série dodecafénica. Ao todo foram usadas 14 medidas, organizadas em
dois grupos. O primeiro grupo, chamado de descritores intervalicos, contempla as me-
didas calculadas usando diretamente os intervalos entre notas consecutivas da série. O
segundo grupo corresponde a medidas calculadas usando informagao estatistica extraida
do histograma de intervalos. A seguir sdo apresentadas as medidas de cada categoria.

2.2.1. Descritores intervalicos

A partir da série diversas informacdes podem ser extraidas, analisando-se a sequéncia de
notas ou também os intervalos entre as mesmas. Entretanto, os intervalos demonstra-
ram ser mantenedores de muita riqueza pelo fato de considerarem a direcdo entre duas
notas e permitirem valores repetidos. Pois, a informacdo do sentido permite obter va-
lores positivos e negativos, indicando assim a ascendéncia ou descendéncia da segunda
nota considerada no intervalo. Desta forma, o vetor de intervalos foi escolhido porque
possibilita uma maior extra¢ao de informagao dos dados.



As primeiras cinco medidas deste grupo correspondem com medidas que foram
usadas em [3] para caracterizar melodias cadticas, sendo estas: Intervalos Dissonantes
(ID), Estabilidade do Contorno (£C'), Movimentos por Passo (M P), Densidade do Con-
torno (D(C') e Saltos de Retorno (S'R).

As primeiras quatro medidas sdo calculadas dividindo o niimero total de intervalos
dissonantes, a quantidade de intervalos consecutivos na mesma dire¢ao, o total de interva-
los diatOnicos e o total de intervalos ascendentes e descendentes, sobre o namero total de
intervalos, que para as séries dodecafonicas € fixo e igual a 11. Enquanto a dltima medida
(S R) corresponde com a fragao de intervalos longos disjuntos (mais de sete semitons) que
nao sdo seguidos por intervalos de retorno, isto €, intervalos um semitom mais curto que
o intervalo longo disjunto precedente, sobre o nimero de total de intervalos longos. Cabe
ressaltar que da estabilidade do contorno sdo derivadas duas medidas quando conside-
rado o sentido, sendo estas a Estabilidade do Contorno Ascendente (EC,,) e Descendente
(ECy), igual acontece com a Densidade de Contorno Ascendente (DC,,) e descendente
(DCy)?. As outras medidas deste grupo sdo descritas a seguir:

e Tessitura Intervalica (7']): indica o maior intervalo do conjunto intervalico da
série, podendo ser este ascendente (7'/,) ou descendente (1'1,).

e Maior Diferenca Intervalica (M DI): ¢ uma medida derivada da anterior, e cal-
culada da seguinte forma: 7'1,-7'1,.

¢ Intervalo Global (/G): corresponde com o intervalo entre a primeira e a ultima
nota da série.

2.2.2. Medidas estatisticas

Nesta secdo sdo descritas as medidas estatisticas. E calculado o vetor de intervalos V e
para esses intervalos, o histograma H de 1 x 24, e a partir destes dois sdo calculadas as
seguintes medidas:

e Média Intervalica (;:;): conforme o nome o indica corresponde com o intervalo
médio do vetor de intervalos, podendo ser também considerado o sentido dos in-
tervalos ou ndo. Uma derivacdo desta medida é a Média Intervélica Ponderada
(1), que € calculada adicionando os respectivos pesos aos intervalos, dados pela
Razio Intervalar da Escala Igualmente Temperada (s;), calculada como s; = 2/12,
onde ¢ € o nimero de semitons contidos no intervalo. Deste forma, a ji; € calculada
como:

fif = EZ:nl Hksik .
> k=1 Siy

e Desvio Padrao Intervalico (o;): esta medida corresponde com o desvio padriao

do vetor de intervalos. De forma semelhante, também € possivel calcular o Desvio

Padrao Intervédlico Ponderado (6;) quando for calculado o desvio em torno da
média ponderada (jiy).

e Moda (m), Frequéncia Modal ( f,,,) e Multimoda (m,,,): a moda refere-se ao in-

tervalo mais usado na série, enquanto a frequéncia modal ao nimero de repeti¢oes

Y]

2Quando consideradas as medidas derivadas se tem ao todo 18 medidas.



da moda. A Multimoda € o nimero de intervalos com igual f,,, isto é, indica a
existéncia de outras modas.

e Assimetria Intervalica («): Mensura a assimetria dos dados em torno da média
intervdlica. Se a assimetria for negativa, os dados serdo espalhados mais a es-
querda da média do que a direita, indicando o contrdrio em caso de ser positiva.
A « € calculada como:

E(V —pu 5
o= BV ) )
o1
onde V' é o vetor de intervalos e E(+) representa o operador para calcular o valor
esperado da quantidade.

2.3. Métodos de aprendizado de maquina

Nesta secdo serdo descritos o métodos de aprendizado de mdquina usados para identificar
o compositor dodecafbnico a partir da sua série. Na Se¢do 2.3.1 os métodos supervisio-
nados e na Sec¢do 2.3.2 os nao-supervisionados.

2.3.1. Métodos supervisionados

O aprendizado de maquina fazendo uso da metodologia supervisionada funciona de forma
a treinar um classificador partindo de exemplos previamente rotulados servindo de base
[12]. A seguir serdo apresentados os dois métodos supervisionados usados:

e Arvores de decisdo (AdeD): Uma abordagem simples e bem-sucedida se mostra
no uso de arvores de decisdo. Uma arvore de decisdo cria uma estrutura de arvore
para classificacdo e predi¢do, dividida em nés e ramificagdes, € se resume a uma
fun¢do que recebe diferentes atributos como entrada e retorna uma resposta Boo-
leana. As decisoes sdo definidas a partir de vérios testes, representados por cada
né interno da arvore, e suas ramificagdes sao classificacdes de valores possiveis
para cada atributo. Entretanto, apenas uma arvore € gerada e apenas um conjunto
treinado € retornado.

e AdaBoost. O fundamento principal deste método estd baseado em uma técnica
amplamente utilizada chamada de aceleracdo, que faz uso do principio de con-
juntos de treinamento ponderados, onde cada dado tem um peso a ele associ-
ado. Com o conjunto de dados iniciando com pesos iguais, € gerada a primeira
hipétese, que fara classificacdes corretas e incorretas. As classificagdes corretas
tém, entdo, seu peso diminuido, enquanto que as incorretas aumentam em peso,
criando um novo conjunto de dados ponderado. Partindo deste novo conjunto,
uma nova hipétese € gerada. O processo continua a se repetir varias vezes, che-
gando a uma classificacao final melhor que a inicial. Um algoritmo que faz uso
desta ideia é denominado AdaBoost, que aplica um classificador fraco repetidas
vezes, ponderando o resultado a cada iterac@o e consequentemente melhorando a
classificacdo dos dados de treinamento. Assim, o AdaBoost acaba por acelerar a
exatiddo do modelo [12].



2.3.2. Métodos nao-supervisionados

O método nao-supervisionado de aprendizado ndo conta com dados rotulados, i.e., ndao
acontece treinamento a partir de exemplos, mas sim a organiza¢ao de dados em grupos,
possibilitando a identificacdo de padrdes e resultando em conclusdes sobre o conjunto
analisado. A seguir serdo apresentados os métodos nao-supervisionados usados nesta
pesquisa:

e Algoritmo hierarquico aglomerativo (AHA): Este algoritmo inicia com cada
elemento como um grupo separado e, com isso, comeca a fundi-los em grupos
gradativamente maiores a partir de medidas de distancia e métodos de ligacao. O
resultado final pode ser representado por um dendrograma.

A medida de distancia selecionada para ser usada nesta pesquisa denomina-se
cosseno, que faz a relagdo de semelhanga entre dois vetores a partir do angulo de
separagdo entre os mesmos, € a qual é calculada como:

P
d—1— Zkzl TikLjk

1] .
/NP2 /S 2
i=1 T\ 2j=1 7

onde d;; € a distincia entre os elementos ¢ e j contidos no grupo x, € p 0 nimero
total de elemento desse grupo. Para o método de ligacdo foi usado o método de
ligacdo completa, o qual une dois grupos quando ocorre a maior distancia entre os
seus elementos [12].

e k-médias: Classificado como um método de particionamento, este método usa
uma funcdo que mapeia dados de particdes em k grupos mutuamente exclusi-
vos e retorna o indice do grupo ao qual foi atribuido em cada observagdo. Dife-
rentemente do agrupamento hierdrquico, o agrupamento por k-médias opera em
observacgdes reais e cria um unico nivel de grupos.

3)

3. Resultados experimentais

Nesta secao é aplicado o método proposto para a identificagdo do compositor a partir
das séries dodecafonicas usadas nas suas obras. O banco de dados usado para testar
o método consiste de 38 séries dodecafOnicas extraidas das obras de dois compositores
que tiveram forte influéncia no dodecafonismo, Arnold Schoenberg e Igor Stravinsky,
sendo 19 de cada um. Portanto, tem-se duas classes no banco de dados, nomeadas C1 e
C2, respectivamente. Inicialmente serd feita uma andlise direta dos dados e depois serdo
aplicados quatro métodos de aprendizado de maquina.

O histograma de intervalos de todas as séries do banco de dados separados por
compositor é mostrado na Fig.2. Nele é possivel enxergar que o intervalo de unissono
(valor 0) ndo aparece pelo fato de uma regra para a construcdo de série original proi-
bir a repeti¢do de notas; também, que ambos os compositores evitaram o intervalo -11,
porém, sim usaram o de +11, e a causa disso é desconhecida. Dentre as semelhancas,
pode-se observar que ambos os compositores tém preferéncia por intervalos ascendentes
e descendentes, destacando-se dentro desta preferéncia a predilecdo por intervalos curtos,
motivo pelo qual o histograma tem forma de sino. No entanto, a preferéncia pelos inter-
valos curtos é levemente maior para os intervalos ascendentes até 4 semitons, o que fica
refletido em uma pequena assimetria do sino para a direita. Contudo, algumas diferencgas
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Figura 2. Histograma dos intervalos de todas as séries dodecafonicas dos dois
compositores do banco de dados.

também podem ser encontradas. Por exemplo, o intervalo mais usado por Schoenberg
foi +1, enquanto Stravinsky usou mais o +2. Cabe ressaltar que a preferéncia de Stra-
vinsky por este intervalo € forte, tanto que € o maior pico do histograma, superando os
seus dois seguintes picos e 0 mdximo pico de Schoenberg em 17.50%, 20% e 30%, res-
pectivamente. Enquanto, o pico méximo de Schoenberg € para o intervalo +1, que supera
0s seus proprios seguintes picos (+2 e -4) em 17.86% e 32.14%, respectivamente”.

Nesta andlise € possivel perceber que existem tanto diferencas quanto semelhangas
nas séries dos dois compositores, porém por se tratar de uma observagao direta do histo-
grama de intervalos informacdo implicita é desconsiderada. Portanto, uma andlise mais
aprofundada pode ser realizada mediante o cdlculo de medidas descritivas e estatisticas
usando o vetor de intervalos. Na Fig. 3(a) € mostrada a série dodecafbnica original usada
por Schoenberg na sua obra Variagdes para Orquestra op. 31, e na Fig. 3(b) a série
usada por Stravinsky na sua obra Double Canon. Também sao mostrados os respectivos
intervalos entre notas consecutivas.

#; o -

A# E F# D# F A D C# G G# B C

L —Jl—2 —JL_3—JL_2 JL_ 4 JL_.7 JL_ 9 JL_g JL_ 1 JL_.9g_JL_ 1

(a)

F# F A G# G D C D# E C# B C#

LML 8 Il L L7 JL_p_JL_ 3 _JL_1_JL_3_JL__JL_.q_J

Figura 3. Exemplos de séries do banco de dados de séries dodecafbnicas. (a)
Schoenberg - Variacoes para Orquestra Op.31; (b) Stravinsky - Double Ca-
non.

3 A preferéncia de Schoenberg pelos intervalos de 1 semitom pode ser pelo fato de que ele era fascinado
pela numerologia e ter forte supersticao pelo nimero 13, cujo resto da divisdo por 12 é igual a 1.



Tabela 1. Medidas descritivas calculadas para as séries da Fig. 3.

Classe | ID | EC, | EC4 | MP | DC, |TI | MDI | IG
Schoenberg | 045 | 0.3 | 0.1 | 045 | 0.64 | 15 9 2
Stravinsky | 045 | 0.1 | 04 [055[036 | 19| 11 | 4

Tabela 2. Medidas estatisticas calculadas para as séries da Fig. 3.

Classe | s | a1 [m][ fo|mn]| a
Schoenberg | 424 | 275 | 1 | 3 1 |0.55
Stravinsky | 4.32 {360 | 1 | 4 1 | 1.13

Para cada série da Fig. 3 foram calculadas 14 medidas experimentais, cujos re-
sultados para as medidas descritivas sao mostrados na Tabela 1 e para as medidas es-
tatisticas na Tabela 2. Os dados da tabela revelam que a um nivel mais profundo existe
uma diferencga entre as caracteristicas descritivas das séries de exemplo de cada classe.
Especificamente, a tessitura intervalica (7'/) e maior diferenga intervalica (M DI) sdo
maiores para a série de Stravinsky, bem como, para o caso das medidas estatisticas, to-
das essas medidas sdo maiores para a série de Stravinsky, com exce¢do da moda (m) e
multimoda (m,,), que sdo iguais.

As andlises anteriores permitem estabelecer a hipétese de que existe uma diferenca
representativa entre o contetdo intervélico das séries de cada compositor. A comprovacao
de tal hipétese permitird identificar os compositores a partir das séries, e classificar obras
musicais do subgénero dodecafonico segundo o compositor. Para testar essa hipdtese
serdo usados métodos de aprendizado de maquina supervisionados e ndo-supervisionados.

Visando enxergar melhor os dados multidimensionais no plano bidimensional foi
aplicada a técnica de analise de componentes principais (PC'A), cujo resultado é apre-
sentado na Fig. 4. A Fig. 4 mostra o grafico do primeiro componente principal contra
o segundo, aqui é possivel ver como as amostras da classe C1 estdo mais proximas, en-
quanto as de C2 mais dispersas entre si, porém afastadas daquelas da outra classe. A
andlise de componentes principais também foi usada para reduzir a dimensionalidade. A
Fig. 5 apresenta a porcentagem de variincia de cada componente principal, bem como
a porcentagem de variancia acumulada. Essa figura revela que somente sdo necessarios
5 componentes para representar 98% da variancia explicada, portanto serdo usados esses
componentes em todas as técnicas de aprendizado de miquina.

A partir das medidas, diversos métodos de aprendizado de maquina foram aplica-
dos para discriminar os dados entre as duas classes. Na Fig. 6 sdo mostrados os resultados
obtidos em porcentagem de acurdcia usando no aprendizado de maquina o vetor de carac-
teristicas diretamente e as componentes principais obtidas mediante a andlise com PC'A.
Pode-se enxergar facilmente que o melhor resultado foi obtido usando as componentes de
PCA, o que confirma a vantagem da reducgdo da dimensionalidade. Consequentemente,
essas componentes principais serdo as inicas usadas nas posteriores andlises.

Na Tabela 3, pode-se ver a acurdcia de identificacdo para duas técnicas de re-
amostragem: resubstitui¢do e validacio cruzada 10-fold. Pode-se observar que o me-
lhor resultado na abordagem supervisionada corresponde ao método AdaBoost, obtendo
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Figura 4. Grafico do primeiro contra o segundo componente principal.
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Figura 5. Porcentagem de variancia acumulada pelos vetores de componentes
principais.
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Figura 6. Histograma comparativo entre as acuracias obtidas com cada aborda-
gem de aprendizado usando a dimensao completa e a reduzida com PC A.



Tabela 3. Porcentagem de acuracia obtida com cada uma das técnicas de apren-
dizado de maquina utilizadas e para dois diferentes tipos de reamostra-
gem.

Supervisionados  Nao-supervisionados
AdaBoost AdeD | k-médias AHA
Resubstituicao 94.74 92.11 60.53 63.16
Validagdo cruzada 10-fold 62.50 55.26 31.59 25.42

Tabela 4. Matriz de confusao calculada para o melhor resultado de cada abor-
dagem (AdaBoost e AHA) quando usada a técnica de reamostragem de
resubstituigao.

AdaBoost AHA
Schoenberg Stravinsky | Schoenberg Stravinsky
Schoenberg 17 2 13 6
Stravinsky 0 19 8 11

uma acuricia de 94.74% e 62,50% para as duas técnicas de reamostragem, respectiva-
mente. Com relacdo a abordagem nao-supervisionada o melhor resultado foi obtido com o
método AHA, com o qual foi obtida uma acuracia de 63.16% e 25.42% nas duas técnicas
de reamostragem, respectivamente. Na Tabela 4 é mostrada a matriz de confusdo do
melhor resultado de cada abordagem (AdaBoost e AHA) quando usada a técnica de re-
amostragem de resubstituicdo. Com relagdo a matriz de confusdo obtida pelo método
AdaBoost, pode-se perceber que existem duas séries de Schoenberg que foram classifica-
das na classe de Stravinsky. Uma quantidade maior de erros pode ser notada na matriz de
confusdo para o método de AHA.

4. Conclusoes

Um método para a identificacdo de compositores dodecafonicos a partir das séries usa-
das nas suas obras foi apresentado e testado. Para tal, foi usado um banco de dados de
séries dodecafbnicas extraidas das obras de dois compositores representativos desse es-
tilo. O melhor resultado foi obtido com o modelo treinado pelo método de aprendizado
AdaBoost, o qual permitiu fazer identificacoes com 94.74% de acerto quando usada a
técnica de reamostragem resubstituicdo, e 62.50% quando usado validag¢ao cruzada. Os
resultados experimentais mostraram que € possivel discriminar o compositor mediante os
intervalos caracteristicos das séries escolhidas para as suas obras, evidenciando que a es-
colha da série ndo seguiu um processo arbitrario e sim um procedimento conceptual e sis-
temadtico sustentado pelo gosto particular do compositor. De maneira intrinseca também €
possivel concluir que as medidas baseadas no vetor de intervalos permitem a extracao de
informacdo implicita que caracterizam com boa riqueza a série escolhida. Como trabalho
futuro € proposto estender o banco de dados com mais compositores € com mais séries
tanto originais quanto derivadas, e extrair caracteristicas ndo apenas para a série original,
e sim para todas as séries da matriz dodecafonica derivada dessa série.
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