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Resumo

Atualmente, existem muitas musicas e partituras disponiveis na Internet. No entanto,
identificar uma partitura apropriada para o estudo da misica que seja compativel com o
nivel e o gosto especificos dos alunos de musica é uma tarefa muito desafiadora, mesmo
para professores de musica. Existem varias razoes para isso, como a quantidade de versoes
diferentes da mesma partitura e ainda cada uma contendo seu préprio nivel de dificuldade.
Definir a dificuldade de cada partitura de maneira manual é uma tarefa muito complexa,
pois requer muito conhecimento tedrico e dominio de um determinado instrumento musical.
Por esse motivo, este trabalho trata da tarefa de classificar partituras automaticamente
por nivel de dificuldade. A abordagem proposta neste trabalho é usar os livros tradicionais
de ensino de musica de trés diferentes instrumentos musicais, violino, violao e piano como
padrao para criar cada nivel de dificuldade. Cada uma das partituras de cada livro musical é
convertida para um formato digital, a partir deste formato é possivel extrair caracteristicas
de alto nivel da musica e também extrair caracteristicas da imagem da partitura. Essas
caracteristicas sao usadas como entrada para varios classificadores de aprendizado de
maquina, que sao treinados e testados. Os resultados obtidos mostram que para piano,
considerando trés niveis de dificuldade, facil, médio e dificil os resultados variam de 60%
a 83% de acurécia. Para violao, considerando apenas dois niveis de dificuldade, o nivel
facil e o médio, a taxa de acerto varia de 54% a 84% e para violino, considerando também
trés niveis de dificuldade, a acuracia varia entre 59% e 85%. Estes resultados representam
quanto cada classificador acerta em cada nivel de dificuldade. Esses resultados representam

o acerto do classificador em classificar cada partitura no nivel correto.

Palavras-chave: Classificacdo de partituras musicais, musica, nivel de dificuldade.






Abstract

Currently, there are many songs and scores available on the Internet. However, identifying
an appropriate score for the study of music that is compatible with the specific level and
taste of music students is a very challenging task, even for music teachers. There are
several reasons for this, such as the number of different versions of the same score and
each containing its own level of difficulty. Defining the difficulty of each score manually
is a very complex task, as it requires a lot of theoretical knowledge and mastery of a
particular musical instrument. For this reason, this task of sorting scores automatically
by level of difficulty. The approach proposed in this work is to use the traditional music
teaching books of three different musical instruments, violin, guitar and piano as a pattern
to create each level of difficulty. Each of the scores of each musical book is converted to
a digital format, from this format it is possible to extract high-level characteristics from
the music and also extra characteristics from the image of the score. These characteristics
are used as input to various machine learning classifiers, which are trained and tested.
The results found show that for piano, according to three levels of difficulty, easy, medium
and difficult, the results vary from 60% to 83% accuracy. For guitar, considering only two
levels of difficulty, the easy and medium level, the hit rate varies from 54% to 84% and for
violin, also considering three levels of difficulty, the accuracy varies between 59% and 85%.
These results represent how much each classifier hits at each difficulty level. These results

represent the correctness of the classifier in classifying each score at the correct level.

Keywords: Classification of music scores, music, difficult level.
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1 Introducao

(GROUP et al., 2002) Com o passar do tempo, a criagdo de novas tecnologias
no campo da musica passou de uma conveniéncia para uma necessidade. Desde entao, o
computador é uma parte essencial utilizada na manipulacdo da musica. O MIDI (Musical
Instrument Digital Interface) (CUERIN, 2008), desde sua criacdo em meados dos anos 80,
foi um protocolo que teve um grande impacto na tecnologia musical, permitindo grandes
feitos no que diz respeito a digitalizacao da musica e a comunicagao entre diferentes
instrumentos eletronicos, sendo ainda uma ferramenta muito utilizada por sua eficiéncia
(ANDERTON, 2014). Os avancos tecnol6gicos proporcionaram também a criacao de muitas
ferramentas para dar assisténcia principalmente na construgdo, manutencao e preservacao
das partituras. Nesse contexto, diversos softwares, dispositivos e formatos de arquivos
foram desenvolvidos e tem sido muito utilizado para ajudar no processo de integragao da
musica com o computador. Alguns desses formatos auxiliam na edi¢ao das partituras, como
o MusicXML (GOOD et al., 2001). No aprendizado de instrumentos musicais também
existem aplicagOes capazes de apoiar a pratica dos instrumentos e da musica de forma que
facilite e estimule seu aprendizado (LIN; LIU, 2006), porém métodos tradicionais como o
método Suzuki (SUZUKI, 2015a), Leila Fletcher (FLETCHER, 1993c) e Henrique Pinto
(PINTO, 2008a) ainda continuam sendo adotados por sua credibilidade com a comunidade

musical (Suzuki International, 2018).

A musica é uma parte importante da arte e esta presente no cotidiano da sociedade.
Ela é considerada uma forma primordial de expressao criativa dos sentimentos e até de
comunicacio social. E muito importante que ela continue a ser preservada e ensinada
desde cedo, pois ela ajuda no desenvolvimento intelectual e psiquico dos individuos
(CRNCEC; WILSON; PRIOR, 2006). O desenvolvimento de tecnologias que colaborem
no ensino da musica ou que facilitem sua introduc¢do no ensino é um estimulo para que
ela continue a ser apreciada e explorada de formas que possam beneficiar no contexto
educacional e criativo. O método desenvolvido neste trabalho visa a melhoria de qualidade
no desempenho de atividades que podem ser trabalhosas se feitas por seres humanos, mas
que quando desempenhadas por maquinas poderiam ser muito mais rapidas e efetivas. O
método pretende ajudar professores e alunos de musica na definicdo de niveis para estudo,

diminuindo a necessidade da definicdo manual de niveis de dificuldade.

1.1 Definicao do problema

Estudantes de musica querem e deveriam progredir mais em seu conhecimento

no instrumento ao mesmo tempo em que ampliam seu repertorio musical. No entanto, a
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escolha de miisicas que facam parte do seu nivel atual de conhecimento musical nao é tao
simples assim. O processo de selecao de miusicas no aprendizado de um instrumento é feito
manualmente e exige um amplo conhecimento musical em um instrumento especifico. Por
esse motivo, é complexo selecionar musicas que possam compor um método de estudo e
que possam servir de apoio para os alunos. Para os educadores de musica, atribuir niveis
as musicas de forma manual é trabalhoso e exige muito tempo, estudo e dedicagao, alguns
estudos ja foram propostos como alternativa a esse problema (GOUYON et al., 2012). Por
outro lado, esses trabalhos focam apenas em misicas para piano e sao voltados para as

dificuldades encontradas no desempenho deste instrumento.

Diversas partituras estao disponiveis on-line, mas muitas vezes podem ser encon-
tradas em varias versoes ou variagoes diferentes da mesma miusica, como nas diversas
variagoes da musica "Twinkle, Twinkle, Little Star”, apresentada nas Figuras 1, 2, 3 e 4 do
método de ensino para violino Suzuzi 1(SUZUKI, 2015a). Essa variedade de opgoes pode
acabar dificultando na identificacdo da versao ou do nivel adequado da musica. Um outro
problema e que sem a ajuda de um professor, os alunos iniciantes de musica podem ter
muita dificuldade em definir quais sao musicas que eles devem estudar se nao estiverem
seguindo um método de ensino especifico. Isso acaba limitando, ndo somente a quantidade
de musicas que eles podem aprender inicialmente, como também a quantidade de géneros
musicais, pelo fato de que os métodos mais utilizados nao tem uma variedade grande de

géneros musicais.

+=120

Figura 1 — Twinkle, Twinkle, Little Star - Variagao A.
Fonte: (SUZUKI, 2015a)
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Figura 2 — Twinkle, Twinkle, Little Star - Variacao B.
Fonte: (SUZUKI, 2015a)
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Figura 3 — Twinkle, Twinkle, Little Star - Variacao C.
Fonte: (SUZUKI, 2015a)

Figura 4 — Twinkle, Twinkle, Little Star - Variacao D.
Fonte: (SUZUKI, 2015a)

1.2 Objetivos

O objetivo deste trabalho é desenvolver um método capaz de automatizar a organi-

zagao de partituras musicais por niveis de dificuldade.

Os objetivos especificos deste trabalho sao:
e Criar bases de dados com as partituras musicais de acordo com os métodos tradicionais
Suzuki, Leila Fletcher e Henrique Pinto.

e Extrair caracteristicas a partir do formato MIDI, para que possam ser utilizadas nos

classificadores.

e Extrair caracteristicas a partir da imagem da partitura em formato digital para que

possam ser utilizadas nos classificadores.
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e Classificar partituras musicais a partir de caracteristicas musicais e da imagem em

formato digital da partitura .

1.3 Questdes de pesquisa

A execucao do trabalho tera além de seu objetivo principal, questoes a serem
respondidas com base na classificacao de partituras musicais pelo audio e pela imagem.

As questoes a serem respondidas estao abaixo listadas:

e 1. E possivel classificar partituras musicais por nivel de dificuldade utilizando apren-

dizagem de maquina?

e 2. Existe diferenca entre a utilizagao de caracteristicas de alto nivel simbélico do
audio da partitura musical, em relacao a caracteristicas da imagem da partitura

musical para classificacdo automatica por nivel de dificuldade?

e 3. O que acontece com os resultados de classificacdo quando as bases dos diferentes

instrumentos sao unificadas em uma unica base?

e 4. Qual é o impacto de treinar classificadores com a base de dados de um instrumento
musical, por exemplo piano, e testar com a base de dados de outro instrumento

musical, por exemplo violino?

1.4 Estrutura do trabalho

A presente dissertagdo de mestrado esta organizada em seis capitulos. No Capitulo 2
é feita uma revisao sobre os métodos tradicionais do ensino da miusica escolhidos para esta
pesquisa, falamos também sobre algoritmos de classificagao e uma breve explicagdo sobre
as tecnologias utilizadas nessa pesquisa. O Capitulo 3 apresenta o estado da arte do tema
proposto. Os procedimentos metodolégicos utilizados nesta pesquisa sao apresentados no
Capitulo 4. O Capitulo 5 apresenta os resultados finais e as discussoes que esses resultados
geram, junto com as questoes de pesquisas a serem respondidas. Finalmente, o Capitulo
6 apresentamos uma abordagem final para o tema, junto com as proximas etapas dessa

pesquisa.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo sao apresentadas as principais defini¢oes e conceitos necessarios
para o entendimento do método proposto e dos resultados obtidos. As se¢oes a seguir
apresentam informacoes sobre Teoria Musical, Classificagdo e as Tecnologias utilizadas
nessa pesquisa. E importante salientar que os métodos escolhidos na Secio 2.1, foram
selecionados com o apoio de um especialista em musica. Cada método escolhido trata apenas
de um instrumento musical, por isso o presente projeto limita-se apenas a classificacao de

partituras musicais com violino, violao e piano.

2.1 Teoria musical

2.1.1 Método Suzuki

O método Suzuki(Suzuki International, 2018) é um método de estudo de misica
instrumental que se apoia no principio chamado abordagem lingua-mae em que criancas
podem aprender musica da mesma forma que aprendem sua lingua nativa: ouvindo e
repetindo. O violinista e educador Shinichi Suzuki, criador do método, acreditava que
comecar cedo é essencial, mas que nunca é muito tarde para comegar. Através dos anos,
sua filosofia transmitiu a milhares de pessoas, que o envolvimento dos pais e professores,
licoes em grupo e aprender a tocar antes de aprender a ler eram as chaves para um futuro
promissor na musica. O método Suzuki é um método muito conhecido e utilizado em todo

o mundo como forma de aprendizado de diversos instrumentos musicais (Suzuki Americas,

).

2.1.2 Método Leila Fletcher

O método Leila Fletcher é enumerado, nao para representar as varias notas musicais
que existem, mas como uma representacao de um curso continuo de educagao musical. O
método de piano foi projetado para atender aos requisitos de adolescentes e é projetado
para permitir que o aluno tenha um progresso constante e desfrute de satisfagoes imediatas.
O material utilizado no curso foi testado com experiéncia real no ensino de um grande
nimero de alunos, e os resultados de seu uso sao: maior interesse no estudo da musica,
melhor musicalidade e uma evasao menor de alunos que interrompem o estudo da miisica
por perda de interesse ou desanimo. O método Leila Fletcher é dedicado a um objetivo
quadruplo: o desenvolvimento da capacidade de ler musica fluentemente e interpreta-la

artisticamente, o estabelecimento de uma técnica de piano abrangente e sonora, a nutricao
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do talento musical criativo e a promogao de uma experiéncia duradoura (FLETCHER,
1993c¢).

2.1.3 Método Henrique Pinto

O método Henrique Pinto tem como objetivo parcelar cada problema durante as
varias etapas da iniciacdo violonistica. A individualizacao de cada fase ird acentuar de
uma forma positiva e concreta os primeiros reflexos. Sobre esta base ird ser construida
toda a evolucao Instrumental. A separacao dos objetivos, individualizando os problemas,
nao quer dizer rigidez ou falta de relaxamento, mas sim, colocar os musculos de tal forma
a facilitar seu trabalho durante a execucao. Assim sendo, os alunos terao a movimentacao
muscular a favor do instrumento, portanto, o relaxamento serd uma consequéncia natural.
Quanto ao fator psicologico, com relacao ao instrumento, remos pensar no vilao como uma

extensao de nosso corpo, € nado como um objeto estranho e incomodo (PINTO, 2008a).

2.2 Teoria da classificacao e seus classificadores

A classificacdo é uma técnica de aprendizado de maquina no qual necessita de
uma série de exemplos ja classificados, que servirdo de base para que um classificador
de aprendizagem de méquina, a partir do treinamento com esses exemplos ja rotulados,
espera-se que o algoritmo possa classificar novas instancias de acordo com os exemplos
utilizados. Quando os métodos atuam perante supervisao fornecendo resultados para cada
exemplo de treinamento, denominados classes de exemplo, a classificacao é qualificada
como supervisionada. As taxas de sucesso do aprendizado da maquina sdo determinadas a
partir da descri¢cdo do conceito que é aprendido utilizando um conjunto independente de
dados para teste, onde as classifica¢coes consideradas legitimas sao conhecidas, mas nao
mostradas a maquina. Essas taxas medem a precisao na classificagdo que é basicamente o
quao bem esse conceito foi aprendido (WITTEN, 2005).

2.2.1 Classificador baseado em arvore de decisao

E um algoritmo de classificacio supervisionada utilizado para prever a classe de um
objeto baseado no treinamento aprendido com os exemplos disponibilizados. O algoritmo
monta uma estrutura de arvore utilizando os testes de atributos e a partir desta estrutura
e possivel classificar a amostra desconhecida sem necessariamente testar todos os valores e
seus atributos. Uma estrutura de arvore é basicamente um conjunto de nés que possuem
ramificacoes. Os testes que dividem os atributos determinam a sequéncia da classificacao
de uma nova amostra, definindo em qual classe a amostra se encaixa melhor (WITTEN,
2005). No projeto o classificador utilizado foi o j48 no software weka, os pardmetros e

valores utilizados para o classificador podem ser observados na Tabela 1.
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Parametro Valor
batchSize 10
binarySlipts False
collapseTree True
confidenceFactor 0.25
debug False
doNotCheckCapabilities False
doNotMakeSplitPointActualValue False
minNumObj 2
numDecimalPlaces 2
numPFolds 3
reducedErrorPruning False
savelnstanceData False
seed 1
subtreeRaising True
unpruned False
useLaplace False
useMDLcorrection True

Tabela 1 — Configuracao do classificador J48, no software Weka.
Fonte: Autoria propria

Abaixo segue a descricao de cada parametro:

batchSize: O nimero preferencial de instancias a serem processadas se a previsao.
binarySlipts: Caso seja utilizado atributos nominais na construcao da arvore.
collapseTree: Determina se partes da arvore serao removidas.
confidenceFactor: Informa o fator de conAanca para a podagem da arvore.
debug: Indica se informacoes adicionais serdo impressas no console.

doNotCheckCapabilities: Determina se os recursos do classificador nao serao

verificados antes de o classificador ser construido.

doNotMakeSplitPoint ActualValue: Sinaliza se o ponto de divisao da arvore sera

um valor de dado real.
minNumODbj: O niimero minimo de instancias por folha.
numDecimalPlaces: Quantidade de ntimeros apds a virgula.

numPFolds: Determina a quantidade de dados que serd usada para a reducao de

erros durante o processo de poda.

reducedErrorPruning: denota se a podagem de erro reduzido sera aplicada ao

invés da podagem C4.5
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e savelnstanceData: Se deseja salvar os dados de treinamento para visualizacao.
e seed: Um ntimero randémico usado para reduzir os erros gerados pela poda.

e subtreeRaising: Determina se deverao ser considerados as sub arvores, aumentando

a operac¢ao durante a poda.
e unpruned: Aponta se a arvore serd podada.

e uselLaplace: Determina se a contagens de folhas serd suavizadas com base no

teorema de Laplace.

e useMDLcorrection: Indica se a correcao MDL serd aplicada quando encontradas

divisdes em atributos numéricos.

2.2.2 Classificador baseado em instancias

O método KNN ¢é considerado um dos métodos de classificagdo mais antigos e
simples (COVER; HART, 1967). Apesar da sua simplicidade, esse método tem alcangado
bom desempenho em diferentes cenarios. O método KNN é um lazy learning. Um lazy
learning simplesmente armazena os documentos de treino e realiza trés etapas para
classificar os documentos. Dado um documento de teste d, para classifica-lo o método
KNN tradicionalmente realiza as seguintes atividades: 1. A distancia entre o documento de
cada um dos documentos de treino é calculada utilizando alguma medida de similaridade
entre documentos, tal como a medida do cosseno. 2. Os k documentos de treino mais
préximos, isto é, mais similares ao documento d sao selecionados. 3. O documento d é
classificado em determinada categoria de acordo com algum critério de agrupamento das
categorias dos k documentos de treino selecionados na etapa anterior (SANTOS et al.,
2009). No projeto o classificador utilizado foi o IBk no software weka, os parametros e

valores utilizados para o classificador podem ser observados na Tabela 2.

Parametro Valor
KNN 1
batchSize 100
crossValidate False
debug False
distanceWeighting No distance weighting
doNotCheckCapabilities False
meanSquared False
nearestNeighbourSearchAlgorithm LinearNNSearch
numDecimalPlaces 2
windowSize 0

Tabela 2 — Configuragao do classificador IBk, no software Weka.
Fonte: Autoria prépria
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Abaixo segue a descri¢ao de cada parametro:

e KINN: Numero de vizinho a serem utilizados.
e batchSize: O nimero preferencial de instancias a serem processadas se a previsao.

e crossValidate: Indicacao sobre o uso do método de validagao hold-one-out nas
validagoes cruzadas, afim de eleger o melhor valor entre 1 e aquele especificado no

parametro KNN.
e debug: Indica se informagoes adicionais serao impressas no console.
e distanceWeighting: Método matematico para célculo do peso das distancias.

e doNotCheckCapabilities: Determina se os recursos do classificador nao serao

verificados antes de o classificador ser construido.

e meanSquared: Utilizacao do erro quadrado médio ao invés do erro absoluto médio

durante as validacoes cruzadas.
e nearestNeighbourSearchAlgorithm: Definicdo do algoritmo utilizado.
e numDecimalPlaces: Quantidade de ntimeros apds a virgula.

e windowSize: Montante méaximo de instancias na Ala de treinamento.

2.2.3 Classificador baseado em redes neurais

Em ciéncia da computagdo e campos relacionados, redes neurais artificiais (RNAs)
sao modelos computacionais inspirados pelo sistema nervoso central de um animal que séo
capazes de realizar o aprendizado de maquina bem como o reconhecimento de padroes.
Redes neurais artificias geralmente sao apresentadas como sistemas de neurdnios interco-
nectados, que podem computar valores de entradas, simulando o comportamento de redes
neurais biologicas. Por exemplo, uma rede neural para o reconhecimento de escrita manual
é definida por um conjunto de neurénios de entrada que podem ser ativados pelos pixels
de uma imagem de entrada. Os dados adquiridos por essa ativagao dos neurénios sao
entao repassados, ponderadas e transformadas por uma funcao determinada pelo criador
da rede, a outros neurtnios. Este processo é repetido até que, finalmente, um neurdnio de
saida é ativado. Isso determina que caractere foi lido (BISHOP et al., 1995).No projeto
o classificador utilizado foi o MultiLayer Perceptron no software weka, os parametros e

valores utilizados para o classificador podem ser observados na Tabela 3.

Abaixo segue a descri¢ao de cada parametro:

e GUI: Se serd aberta uma interface visual.
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Parametro Valor
GUI False
autoBuild True
batchSize 100
debug False
decay False
doNotCheckCapabilities False
hiddenLayers a
learningRate 0.3
momentun 0.2
nominal ToBinaryfilter = True
normalizeAttributes True
normalizeNumericClass  True
numDecimalPlaces 2
reset True
resume False
seed 0
trainingTime 500
validationSetSize 0
validationTreshold 20

Tabela 3 — Configuragdo do classificador MultiLayer Perceptron, no software Weka.
Fonte: Autoria prépria

e autoBuild: Determina se ocorrera a adicao e conexao das camadas escondidas da

rede.
e batchSize: O numero preferencial de instancias a serem processadas se a previsao.
e debug: Indica se informagoes adicionais serao impressas no console.

e decay: Possibilita a diminuicao da taxa de aprendizado do algoritmo, aplicando um

calculo que divide o valor inicial pelo niimero de épocas.

e doNotCheckCapabilities: Determina se os recursos do classificador nao serao

verificados antes de o classificador ser construido.

e hiddenLayers: Configuura a quantidade de camadas escondidas na rede. Quando
igual a a, significa que o valor deve ser o somatério da quantidade de atributos com

o numero de classes divido por dois.
e learningRate: Define a taxa de aprendizado do algoritmo.
e momentun: Estipula o Momentum utilizado na atualizacao dos pesos da rede.

¢ nominalToBinaryfilter: Isso ird pré-processar as instancias com o filtro Nominal-
ToBinary. Isso pode ajudar a melhorar o desempenho se houver atributos nominais

nos dados.
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e normalizeAttributes: Determina se o valor dos atributos devera passar por um

filtro de normalizacao.

e normalizeNumericClass: Informa se classes numéricas serao submetidas ao filtro

de normalizacao.
e numDecimalPlaces: Quantidade de ntimeros apds a virgula.

e reset: : Permite ao programa reiniciar o algoritmo, com um valor menor para a taxa

de aprendizado, caso a classificacao indicada pelo modelo seja diferente da real.

e resume: Define se o classificador pode continuar o treinamento apods realizar o

numero solicitado de iteragoes.
e seed: Um ntmero randomico usado na inicializagao.
e trainingTime: Total de épocas, também chamadas de iteragoes, do algoritmo.

e validationSetSize: Especifica o tamanho, em porcentagem, do conjunto de valida-

¢ao.

e validationTreshold: Estabelece o montante de vezes possiveis que o erro da rede

pode aumentar, antes da fase de treinamento do algoritmo ser Analizada.

2.2.4 C(lassificador baseado em funcdes probabilisticas

O classificador Naive de Bayes é uma familia de simples lassificadores probabilisti-
cos'baseados na aplicagdo do teorema de Bayes, que parte do principio da independéncia
forte entre os recursos. Foi introduzido sob um nome diferente na comunidade no inicio
dos anos 1960 e continua sendo um método popular para categorizacao de texto. O classifi-
cador Naive Bayes ¢ altamente escalonavel, exigindo um ntimero de parametros lineares no
nimero de variaveis (DUDA et al., 2001). No projeto o classificador utilizado foi o Naive
Bayes no software weka, os parametros e valores utilizados para o classificador podem ser

observados na Tabela 4.

Parametro Valor
batchSize 100
debug False

displayModellnOldformat  False
doNotCheckCapabilities False
numDecimanlPlaces 2
userKernelEstimator False
userSupervisedDiscretization false

Tabela 4 — Configuragao do classificador Naive Bayes, no software Weka.
Fonte: Autoria propria
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Abaixo segue a descri¢ao de cada parametro:

e batchSize: O nimero preferencial de instancias a serem processadas se a previsao.
e debug: Indica se informagoes adicionais serao impressas no console.
e displayModelInOldformat: Utilizar a saida antiga do modelo.

e doNotCheckCapabilities: Determina se os recursos do classificador nao serao

verificados antes de o classificador ser construido.
e numDecimalPlaces: Quantidade de niimeros apés a virgula.

e userKernelEstimator: Define a utilizagdo, ou nao, do estimador de kernel para os

atributos ao invés da distribuicao normal.

e userSupervisedDiscretization: determina se a discretizacao dos valores dos atri-

butos ocorrera.

2.2.5 C(lassificador baseado em sistemas de maquina de suporte

Uma méquina de vetores de suporte (SVM) é um conceito na ciéncia da computacao
para um conjunto de métodos do aprendizado supervisionado que analisam os dados e
reconhecem padroes. O SVM toma como entrada um conjunto de dados e prediz, para
cada entrada dada, qual de duas possiveis classes a entrada faz parte, o que faz do SVM
um classificador nao linear binario nao probabilistico. O que um SVM faz é encontrar uma
linha de separac¢ao, mais comumente chamada de hiperplano entre dados de duas classes.
Essa linha busca maximizar a distancia entre os pontos mais préximos em relacao a cada
uma das classes (LORENA; CARVALHO, 2007). No projeto o classificador utilizado foi o
SMO no software weka, os parametros e valores utilizados para o classificador podem ser

observados na Tabela 5.

Abaixo segue a descri¢ao de cada parametro:

e batchSize: O nimero preferencial de instancias a serem processadas se a previsao.

e buildCalibrationModel: Ajusta modelos de calibragdo aos outputs do SVM (para

estimativas de probabilidade adequadas).
e c: O parametro de complexidade C.
e calibrator: O método de calibracao a ser usado.
e checksTurnedOff: Desativa verificacoes demoradas.

e debug: Indica se informagoes adicionais serdao impressas no console.
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Parametro Valor
batchSize 100
buildCalibrationModel False
c 1.0
calibrator Logistic
checksTurned Off False
debug False
doNotCheckCapabilities False
epislon 1.0E-12
filterType Normalize training data
kernel PolyKernel
numDecimanlPlaces 2
numkFolds -1
randomSeed 1
toleranceParameter 0.001

Tabela 5 — Configuragao do classificador SMO, no software Weka.
Fonte: Autoria propria

e doNotCheckCapabilities: Determina se os recursos do classificador nao serao

verificados antes de o classificador ser construido.
e epislon: O epsilon para erro de arredondamento(nao deve ser alterado).
e filterType: Determina como/se os dados serdo transformados.
e kernel: O kernel a ser usado.
e numDecimalPlaces: Quantidade de ntimeros apds a virgula.

e numFolds: O ntimero de dobras para validagao cruzada usado para gerar dados de

treinamento para modelos de calibragao.
e randomSeed: : Semente de niimero aleatorio para a validacio cruzada.

e toleranceParameter: : O pardmetro de tolerdncia(nao deve ser alterado).

2.2.6 Sistema de Mdltiplos Classificadores - Ensembles

A classificagdo é uma tarefa fundamental no reconhecimento de padroes, que,
embora os métodos disponiveis na literatura possam ser diferentes em muitos aspectos, os
resultados mais recentes da pesquisa levam a uma conclusao comum, criar um classificador
monolitico para cobrir toda a variedade dos problemas de reconhecimento de padroes
¢é algo impraticavel. Dado este problema, muitos pesquisadores focaram nos Sistemas
de Multiplos Classificadores (SMC) e, consequentemente, muitas novas solugdes foram
dedicadas a cada uma das trés fases possiveis do SMC: geragao, selegao e integracao ,

conforme a Figura 5.
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Figura 5 — Possiveis fases de um Sistema de Muiltiplos Classificadores
Fonte: (JR; SABOURIN; OLIVEIRA, 2014)

A primeira fase é responsavel pela geracao de um pool de classificadores, um pool
pode ser composto de classificadores homogéneos ou classificadores heterogéneos, que em
ambos o0s casos, espera-se alguma diversidade. A ideia é gerar classificadores que cometam

erros diferentes e, consequentemente, mostrem algum grau de complementaridade.

A segunda fase é responsavel pela selecao, que por sua vez, pode ser estdatica
ou dinamica. Geralmente, a selecao ¢é feita calculando a competéncia dos classificadores
disponiveis no pool. Para esse fim, um processo de particionamento é comumente usado
durante as fases de treinamento ou teste do SMC. Nesta parte, o espaco de caracteristicas é
dividido em diferentes particoes e os classificadores mais competentes sao levados a diante.
Nos métodos de selecao estatica, o particionamento é geralmente baseado em algoritmos
evolucionarios ou de cluster, e é executado durante a fase de treinamento. Em relacao
as medidas de competéncia, a literatura relata varios que consideram os classificadores
individualmente ou em grupo. Vale ressaltar que, basicamente, as medidas individuais
baseiam-se mais frequentemente na precisao do classificador. No entanto, as medidas sao
realizadas de maneiras diferentes. Por exemplo, pode-se encontrar medidas baseadas na

exatidao pura, informacao probabilistica e entre outros.

A terceira fase de um SMC consiste em aplicar os classificadores selecionados para
reconhecer um determinado padrao de teste, nos casos em que todos os classificadores sao

usados (sem sele¢gdo) ou quando um conjunto é selecionado, uma estratégia de fusao é

necessaria (JR; SABOURIN; OLIVEIRA, 2014).

2.2.7 Classificador baseado em sistemas de miultiplos classificadores

Random Forest é um algoritmo de aprendizado supervisionado, o algoritmo cria
uma "floresta’, que é um conjunto de arvores de decisao, mais frequentemente utilizadas
com o método bagging. Uma grande vantagem do random forest é que ela pode ser
usada para problemas de classificacao e regressao. Random Forest tem quase os mesmos
hiperparametros de uma arvore de um bagging. Em vez de procurar o recurso mais
importante ao dividir um né, ele procura o melhor recurso entre um subconjunto aleatoério
de recursos. Isso resulta em uma ampla diversidade que geralmente resulta em um modelo
melhor. Portanto, no Random Forest, apenas um subconjunto aleatério dos recursos ¢é

levado em conta pelo algoritmo para dividir um né. Vocé pode até tornar as arvores mais
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aleatorias utilizando técnicas de aleatoriedade, ao invés de procurar o melhor conjunto
6timo possivel (ENGLUND; VERIKAS, 2012).No projeto o classificador utilizado foi o
Random Forest no software weka, os parametros e valores utilizados para o classificador

podem ser observados na Tabela 6.

Parametro Valor
bagSizePercent 100
batchSize 100
breakTiesRandomly False
calcOutOfBag False
computeAttributelmportance False
debug False
doNotCheckCapabilities False
maxDepth 0
numDecimalPlaces 2
numExecutionSlots 1
numFeatures 0
numlterations 100
outputOutOfBagComplexityStatistics False
printClassifiers False
seed 1
StoreOutOfBagPredictions False

Tabela 6 — Configuracao do classificador Random Forest, no software Weka.
Fonte: Autoria propria

Abaixo segue a descri¢ao de cada parametro:

e bagSizePercent: Tamanho de cada bag, como porcentagem do tamanho do conjunto

de treinamento.
e batchSize: O nimero preferencial de instancias a serem processadas se a previsao.

e breakTiesRandomly: Determina se os loops serao randomicamente quebrados

quando muitos atributos trazem a mesmo resultado.
e calcOutOfBag: : Determina se o cdlculo de erros “fora dos bags” estard presente.

e computeAttributelmportance: Calcule a importancia do atributo por meio da

diminui¢ao média da impureza.
e debug: Indica se informagoes adicionais serdo impressas no console.

e doNotCheckCapabilities: Determina se os recursos do classificador nao serao

verificados antes de o classificador ser construido.

e maxDepth: Profundidade maxima para checagem de atributos.
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e numDecimalPlaces: Quantidade de ntimeros apds a virgula.

e numExecutionSlots: O nimero de slots de execugao (threads) a serem usados na

construcao do conjunto.

e numFeatures: : Determina o randomicamente o nimero de atributos que serao

utilizados pelo classificador.
e numlterations: O nimero de itera¢oes a serem executadas.
e seed: Um ntimero randémico usado para reduzir os erros gerados pela poda.

e outputOutOfBagComplexityStatistics: Determina se o Random Forest deve
gerar estatisticas baseadas em complexidade quando a avaliagao calcOutOfBag for

executada.
e printClassifiers: Imprime os classificadores individuais na saida.
e seed: Numero aleatério a ser utilizado pelo algoritmo.

e StoreOutOfBagPredictions: Determina se o algoritmo irda armazenar as classifi-

cagoes fora das “bags”.

2.2.8 Early Fusion

A fusdo inicial ou early fusion é realizada no nivel das caracteristicas. Nesse
caso, os vetores de caracteristicas de diferentes fontes sdo concatenados em um vetor de
caracteristicas inico que sera usado para classificacdo. Como esse vetor consiste em muitas
caracteristicas, o tempo de treinamento e classificacdo aumentara. No entanto, um vetor
de recursos em grande escala em conjunto com métodos de aprendizado adequados pode
levar a um desempenho muito melhor no final (EBERSBACH; HERMS; EIBL, 2017).

2.3  Descritor de caracteristicas

2.3.1 LBP - Local Binary Pattern

Uma das formas utilizadas para classificar partituras por nivel de dificuldade nessa
pesquisa foi através da imagem de cada peca, para isso é necessario utilizar um algoritmo
capaz extrair as caracteristicas da mesma. O LBP (Local Binary Pattern) é um extrator
que consiste em realizar calculos matematicos em cima de cada pixel da imagem, gerando
uma nova imagem com padroes bindrios (AQUINO, 2017). O histograma dos padroes da
imagem ¢ comumente utilizados como vetor de caracteristicas para a descri¢ao de texturas.

Isso é possivel observar na Figura 6.
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Figura 6 — Exemplo de texturas, com a extracdo de suas respectivas imagens e histograma
LBP
Fonte: (BRODATZ, 1966)

A extracao do LBP consiste em analisar os pixels da vizinhanca com relagao a um
pixel central. Primeiro a imagem deve ser convertida para tons de cinza, apds a conversao,
o pixel vizinho que tiver a intensidade igual ou maior que o central, recebera o valor 1 e
consequentemente, o pixel da vizinhanca que tiver a menor intensidade que o pixel central,
recebera o valor 0. Apds o primeiro processo, deve ser associado aos pixels vizinhos os
pesos na poténcia de 2, afim de formar um valor na base 10, com isso apenas os valores que
anteriormente continham o valor binario 1, devem ser somados para obter um valor final.
A Figura 7 explica melhor todo o processo da criacdo da nova imagem e posteriormente a

geracao do histograma, usando 8 pontos vizinhos e 1 pixel central.

2.4 Tecnologias

Nesta se¢ao serao apresentadas as principais ferramentas e tecnologias utilizadas

nessa pesquisa.

241 MusicXML

MusicXML e um formato de cdédigo aberto para partituras musicais digitais. Ele se
destaca por usar um formato simples e flexivel baseado em XML. O XML é um formato
utilizado pela sua eficiéncia, facilidade e flexibilidade. Na internet existem diversos outros
formatos digitais que também fazem essa representacao das partituras e que caracterizam
mais valores seménticos da musica, porém, esses formatos sao pagos e especificos de seus

criadores. O MusicXML aparece como uma possivel solugdo neste caso, seu surgimento tem
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Figura 7 — Ilustracao da Extracao do LBP

Fonte: (AQUINO, 2017)

como objetivo estabelecer uma ferramenta on-line gratuita que unificaria os formatos de
partituras digitais, se tornando um formato padrao (GOOD et al., 2001). Ele pode tanto
ser manipulado com editores de XML, como em softwares criados especificamente para a
edi¢do de notacgao musical, como Finale e MuseScore (MAKEMUSIC, )(SHINN, 2013).

O diferencial de usar esses softwares de notagao musical é poder ler a partitura como se

estivesse com o papel na mao, editar facilmente, reproduzir com players e imprimir sem a

necessidade de entender a sintaxe de um documento XML.

Na Figura 8 podemos observar a visualizacao de uma partitura representando

uma nota Semibreve D6 baseada no tempo 4/4. Para visualizar essa partitura, foi

utilizado o software MuseScore que faz a leitura de arquivos MusicXML.

o

Figura 8 — Exemplo de uma partitura musical.
Fonte: Autoria prépria

Na Figura 9 podemos observar a mesma partitura vista na Figura 8 mas no formato

MusicXML.
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<?xml version="1.0" encoding="UTF-8"2?> ——— Declaracdo XML
<!DOCTYPE score-partwise PUBLIC
"-//Recordare//DTD MusicXML 3.1 Partwise//EN"
www.musicxml .org/dtds/partwise.dtd">
<score-partwise version="3.1">
<part-list>
<score-part id="P1">
<part-name>Music</part-name>
</part-list>
<part id="P1">
<measure number="1">
<attributes>
<divisions>l</divisions>
<key>
<fifths>0</fifths>
</key>
<time>
<beats>4</beats> —— Tempo compass 4/4
<beat-type>4</beat-type
</time>
<clef>
<sign>G</sign> — Clave de Sol
<line>2</line>
</clef>
</attributes>
<note>
<pitch>
<step>C</step> —— Nota Dé
<octave>4</octave>
</pitch>
<duration>4</duration> ——— Nota inteira (Semibreve)
<type>whole</type>
</note> 4 tempos
</measure>
</part>
</score-partwise>

Figura 9 — Exemplo da estrutura de um arquivo no formato MusicXML.
Fonte: Autoria propria

2.4.2 MIDI

MIDI é uma interface ou linguagem padrao que foi desenvolvida para possibilitar
a comunicacao entre computadores e instrumentos musicais. Ele define como e quais
informacoes sao transmitidas, manipuladas ou executadas pelos dispositivos que se relacione
com o seu padrao (GUERIN, 2008). Ele também ¢é definido como protocolo que funciona
por meio de controladores, sequenciadores e modulos de som. O arquivo MIDI, nao retém
som da mesma forma que outros formatos de audio, na verdade ele guarda instrugoes de
notas, tons e informagoes de como essa musica deve ser tocada, a partir disso o player
interpreta o arquivo e toca a musica de acordo com as instrucoes contidas dentro do
documento (MOOG, 1986).
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2.43 ARFF

ARFF como demonstrado na Figura 10 é um formato de arquivo de texto que foi
desenvolvido para ser utilizado no conceito de aprendizado de maquina. O ARFF descreve
uma lista de instancias que podem possuir diversos atributos. Ele funciona como uma
matriz, onde cada linha de texto representa uma instancia, como por exemplo uma musica,
e cada coluna representa um atributo dessa instancia, por exemplo, um dos atributos de

uma miusica poderia ser o formato melédico (GARNER et al., 1995).

@relation Converted from ACE XML By Diogo Deconto =—p Declaragdo ARFF

—
@ATTRIBUTE Basic_Pitch_ Histogram 1 NUMERIC
@ATTRIBUTE Basic Pitch Histogram 2 NUMERIC
@ATTRIBUTE Basic_ Pitch Histogram 3 NUMERIC
@ATTRIBUTE Level {voll,volZ,vol3}

Lista de Atributos

@data
5.069E-1, 1E0, OEO, voll ) o
0EQ, OEO, OEO0, vol2 Lista de Instancias

10, 1.521E0, 1EO, vol3

\ J
|

Valor de cada Atributo

Figura 10 — Exemplo da estrutura de um arquivo no formato ARFF.
Fonte: Autoria prépria

2.4.4 jSymbolic

O jSymbolic é um software de cdédigo aberto desenvolvido em JAVA, destinado a
extracao de caracteristicas de dados simbodlicos de musica. Diferentemente dos formatos de
audio que gravam sinais de ondas de som aproximadas, dados simbdlicos sao arquivos que
retém intrinsecamente abstra¢oes musicais de alto nivel, por isso pode conter informacoes
relevantes da musica como por exemplo, tons e sequéncia de notas. O jSymbolic foi
desenvolvido para ajudar na mineracao de dados de miusica e pode ser utilizado na
classificagdo automatica contando com cerca de 160 caracteristicas que podem ser extraidas
de arquivos MIDI. Essas caracteristicas foram baseadas a partir de trabalhos do estado da
arte envolvendo teoria musical e MIR e se dividem em categorias como instrumentacao,
textura, ritmo, dindmica, estatisticas de nota, melodia e acordes (MCKAY; FUJINAGA,
2006).

245 WEKA

O WEKA visa fornecer uma cole¢ao abrangente de algoritmos de aprendizado de
maquina e ferramentas para o pré-processamento de dados. Permite usuarios experimentar

e comparar diferentes algoritmos de aprendizagem de maquina em novos conjuntos de
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dados. Sua arquitetura modular e extensivel permite que processos de mineracao de dados
sejam construidos a partir da colecao de algoritmos de aprendizado bésico e ferramentas
fornecidas (HALL et al., 2009).

2.4.6 Python

O Python favorece a legibilidade do c6digo-fonte, tornando a linguagem mais pro-
dutiva, a linguagem inclui diversas estruturas de alto nivel (listas, dicionérios, data/hora,
complexos e outras) e uma vasta cole¢ao de médulos prontos para uso, além de frameworks
de terceiros que podem ser adicionados. Também inclui recursos encontrados em outras lin-
guagens modernas, tais como geradores, introspeccao, persisténcia, metaclasses e unidades
de teste. Multiparadigma, a linguagem suporta programacgao modular e funcional, além
da orientacao a objetos. Mesmo os tipos basicos no Python sao objetos. A linguagem é
interpretada através de bytecode pela maquina virtual Python, tornando o cédigo portavel.
Com isso é possivel compilar aplicagbes em uma plataforma e rodar em outros sistemas
ou executar direto do codigo-fonte. Python é um software de cédigo aberto (com licenga
compativel com a General Public License [GPL], porém menos restritiva, permitindo
que o Python seja inclusive incorporado em produtos proprietérios). A especifica¢ao da
linguagem é mantida pela Python Software Foundation (PSF). (BORGES, 2014).
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3 Estado da Arte

Nesta secao sera apresentado o que ha de mais parecido com o que esta sendo
proposto nesta pesquisa. E importante salientar que existem apenas dois trabalhos que se

aproximam daquilo que esta sendo proposto.

O estudo de Chiu e Chen (2012) propds reconhecer niveis de dificuldade de partituras
criando uma nova abordagem de selecao de caracteristicas baseadas em dificuldade. Eles
analisaram a semantica do contetiido musical simbélico de partituras para piano e aplicaram
o conceito de regressao para estimar os niveis de dificuldade. Seu trabalho utilizou duas
bases de dados reais, contendo 159 e 184 partituras musicais respectivamente, para a
entrada de dados o formato utilizado foi o arquivo MIDI, sendo a partir desses arquivos
que a extracao de caracteristicas foi feita. Especificamente nesse trabalho a extracao
de caracteristicas é algo que de grande importancia, pois nao foi utilizada nenhuma
biblioteca ja existente, com isso autores foram a fundo na literatura sobre padroes que
denotam dificuldades musicais e utilizaram algumas caracteristicas que consideraram
importantes, tendo que desenvolver mais algumas para classificar partituras de piano por
nivel de dificuldade. Todos os esses padroes e caracteristicas foram implementados em
uma aplicagao prépria, onde a partir dela foi possivel extrair os dados para rodar nos
classificadores. Antes da classificagao foi utilizado um algoritmo para selecionar as cinco
melhores caracteristicas. Utilizando o conceito de regressao os resultados foram de 38,8%
e 39,9% nas bases de 159 e 184 instancias respectivamente (CHIU; CHEN, 2012). Os

resultados representam a porcentagem de partituras classificadas no nivel correto.

O Score Analyzer(SEBASTIEN et al., 2012) é uma ferramenta que foi proposta com
o intuito de ajudar no aprendizado eletronico de partituras para piano. Essa ferramenta é
basicamente um analisador de partituras musicais que utiliza o MusicXML para definir
de forma automaética niveis de dificuldade. Para desenvolver essa ferramenta os autores
estudaram primeira a estrutura do MusicXML, para entender e definir quais eram as
principais partes da partitura. A partir desse estudo foi definido quais eram os fatores
que evidenciavam as dificuldades técnicas instrumentais e a partir disso criar parametros
que caracterizassem estas dificuldades, sendo assim, puderam identificar sete critérios que
definiram como mais relevantes e a partir disso extrair as caracteristicas: velocidade de
reproducao, dedilhado, deslocamento da mao, polifonia, harmonia, ritmo e extensao. Tudo
o que ¢é evidenciado pelo prototipo, como partes da partitura e cada nivel de dificuldade,
precisa, obrigatoriamente passar pela andlise de um especialista na area. Para validar o
método criado, aplicaram o conceito de Anélise de Componentes Principais (PCA) em
uma base com 50 partituras musicais do curso de piano classico do conservatério de Misica

Francesa. Ao final cada musica deveria ser classificada em facil, médio, dificil e profissional.
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E importante ressaltar que o presente estudo, precisa ser considerado novo, pois
temos apenas duas pesquisas que se aproximam daquilo que esta sendo proposto. Na

Tabela 7, podemos observar as diferencas e similaridades entre os trabalhos relacionados.

Na pesquisa do (SEBASTIEN et al., 2012) o foco é na criacdo de um protétipo
para o auxilio no ensino da musica, onde a ferramenta deve analisar uma partitura
musical de piano e sugerir niveis de dificuldade para cada parte da partitura, apds isso,
um especialista em musica deve validar a sugestao da aplicacdo. Em comparacao com a
pesquisa desenvolvida nessa dissertacao, o método citado acima nao utiliza aprendizagem
de maquina e por isso teve que ser desenvolvido junto a um especialista, para validar
todo o algoritmo de extracao de caracteristica, sendo valido apenas para piano, pois cada

instrumento musical tem niveis e formas de dificuldades diferentes.

Finalizando a comparacao entre os trabalhos relacionados, pois temos apenas duas
pesquisa que se assemelham com esta, (CHIU; CHEN, 2012) é o que tem o processo
metodoldgico mais préximo com o que estd sendo adotado, pois ambos necessitam de
partituras musicais rotuladas com os niveis de dificuldade e utilizam aprendizagem de
maquina para classificar as partituras. Podemos notar a diferenca no quesito da extracao
de caracteristicas, onde o autor necessita entender de musica para criar o seu proprio
extrator, em contrapartida do presente trabalho, onde é utilizado bibliotecas e métodos de
extracao de caracteristicas utilizados na literatura. No trabalho atual é utilizado mais de
um instrumento musical e os resultados sao consideravelmente superiores ao trabalho de
2012.
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4 Metodologia de Pesquisa

Este capitulo apresenta os passos sobre a abordagem metodologica utilizada no
desenvolvimento desta pesquisa. A estrutura da pesquisa é dividida em trés fases: Defi-
ni¢do dos niveis de dificuldade e rotulagao da base de dados (Secao 4.1), Extracao das
caracteristicas (Segao 4.2) e Classificagdo (Segao 4.3). Na Figura 11, temos um diagrama
para melhorar a identificacdo de todos os passos utilizados no método que esta sendo

proposto.

4.1 Definicao dos niveis de dificuldade e rotulacao da base de dados

No desenvolvimento da pesquisa de classificagao automatica de partituras musicais
por nivel de dificuldade, foi necessario utilizar uma base de dados ja existente, encontrada
na internet, que é do método Suzuki para violino, e duas bases de dados foram criadas
unicamente para esse trabalho, que sao do método Henrique Pinto para violao e Leila
Fletcher para piano. Para a classificacao automaética das partituras por nivel de dificuldade,
foi necessario adicionar detalhes em cada partitura que definem o contexto de cada nivel
de dificuldade. Isso é necessario para que cada classificador possa aprender o que cada
nivel representa e, posteriormente, onde cada partitura musical nova deve ser classificada.
Identificando esse problema, foi necessario utilizar partituras ja classificadas na construcgao
das bases de dados, para servir como exemplo do que cada nivel se assemelha. Neste
trabalho foram utilizados trés bases de dados, cada base de dado refere-se a um método
tradicional de ensino da musica, Suzuki para violino com 99 partituras, Henrique Pinto

para violao com 56 partituras e Leila Fletcher para piano com 254 partituras.

Para que houvesse um padrao na classificacdo das partituras por niveis de di-
ficuldade, pois cada método de ensino possui uma quantidade diferente de volumes, o
que acarretaria em niveis diferentes de dificuldade, foi adotado, com orientagao de um

especialista, os niveis facil, médio e dificil.

No método Suzuki foram utilizados os volumes 1 a 10 ((SUZUKI, 2015a), (SUZUKI,
2015¢), (SUZUKI, 2015d), (SUZUKI, 2015e), (SUZUKI, 2015f), (SUZUKI, 2015g), (SU-
ZUKI, 2015h), (SUZUKI, 2015i), (SUZUKI, 2015j), (SUZUKI, 2015b)) para a readequagao
dos niveis de dificuldade, foram agrupados os volume 1, 2 e 3 para que representassem o
nivel facil, no nivel médio agrupamos os volumes 4, 5, 6 e 7 e, por fim, os volumes 8, 9 e

10 representam o nivel dificil, pode-se isso observar na Figura 13.

No método Leila Fletcher foram utilizados os volumes 1 a 6 ((FLETCHER, 1993c),
(FLETCHER, 1993f), (FLETCHER, 1993¢), (FLETCHER, 1993b), (FLETCHER, 1993a)
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.:] Partituras musicais
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Figura 11 — Processo metodolégico da pesquisa
Fonte: Autoria prépria
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Método Suzuki Total de partituras Nivel Método Suzuki Total de partituras
Volume 1 21 partituras Volume 1
Volume 2 13 partituras Facil Volume 2 41 partituras
Volume 3 7 partituras Volume 3
Volume 4 7 partituras Volume 4
Volume 5 9 partituras Volume 5
Médio 33 partituras
Volume 6 9 partituras Volume 6
Volume 7 8 partituras Volume 7
Volume 8 11 partituras Volume 8
Volume 9 8 partituras Dificil Volume 9 25 partituras
Volume 10 6 partituras Volume 10
Total 99 partituras Total 99 partituras

Figura 12 — Readequacao dos niveis de dificuldade para o método Suzuki
Fonte: Autoria prépria

e (FLETCHER, 1993d)), para a readequacao dos niveis de dificuldade, foram agrupados os
volume 1 e 2 para que representassem o nivel facil, no nivel médio agrupamos os volumes 3
e 4 e, por fim, os volumes 5, 6 representam o nivel dificil, pode-se isso observar na Figura
13.

| Método Leila Fletcher | | Total de partituras | Nivel | | Método Leila Fletcher | | Total de partituras
| Volume 1 | | 57 partituras | Volume 1

Facil 118 partituras
| Volume 2 | | 61 partituras | Volume 2 |
| Volume 3 | | 56 partituras | Volume 3 |

Médio 90 partituras
| Volume 4 | | 34 partituras | Volume 4 |
| Volume 5 | | 28 partituras | Volume 5 |

Dificil 50 partituras
| Volume 6 | | 22 partituras | Volume 6 |
| Total | | 258 partituras | Total | | 258 partituras

Figura 13 — Readequacao dos niveis de dificuldade para o método Leila Fletcher
Fonte: Autoria propria

No método Henrique Pinto foram utilizados os volumes 1 e 2 ((PINTO, 2008a) e
(PINTO, 2008b)), para a readequagao dos niveis de dificuldade, foi considerado o volume 1

para que representasse o nivel facil e, o nivel médio foi representado pelo volume 2, pode-se
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isso observar na Figura 14.

Método Henrique Pinto | | Total de partituras Nivel | | Método Henrique Pinto | | Total de partituras
Volume 1 24 partituras —> Facil Volume 1 24 partituras
Volume 2 32 partituras —> Médio Volume 2 32 partituras

Total | | 56 partituras | Total | | 56 partituras

Figura 14 — Readequacao dos niveis de dificuldade para o método Henrique Pinto
Fonte: Autoria prépria

4.2 Extracao das caracteristicas

A extracao das caracteristicas acontece apds a conversao das partituras musicais
do formato fisico para dois formatos. O primeiro formato que utilizamos é o formato MIDI,
um formato musical que serd utilizado para extrair as caracteristicas simbodlicas de alto
nivel da musica. A segunda forma de extragao acontece através da propria imagem da
partitura, que pode ser gerada por diversos softwares de leitura do MusicXML ou do MIDI,
essa imagem ¢ totalmente limpa, pois ela contém apenas simbolos da partitura musical.
Conforme a Figura 15 podemos ver um exemplo da imagem que serd utilizada na extragao
das caracteristicas e um exemplo de uma imagem escaneada direto do livro, que nao sera
utilizada no trabalho, pois contém diversos fatores que podem atrapalhar na classificacao
das partituras, como niveis de luminosidade diferentes, tons de envelhecimento e etc. O
trabalho propoe a extragdo das caracteristicas de duas formas diferentes, conforme as
Secoes 4.2.1 e 4.2.2.

4.2.1 Extracado das caracteristicas do arquivo musical

Para extrair as caracteristicas musicais, foi utilizada a biblioteca em java chamada
jSymbolic dentro de uma aplicagdo propria. A biblioteca necessita do arquivo em formato
MIDI, por isso foi necessario converter as partituras fisicas para formato digital, a partir
dos arquivos de entrada, sao extraidas através da biblioteca, por processo interno, 1228
caracteristicas de alto nivel simbélico de valores numéricos de cada partitura musical, além

de uma classe que indica o nivel de dificuldade em facil, médio e dificil.

O jSymbolic por sua vez, 1é os arquivos de entrada e extrai as caracteristicas para
o formato XML com uma prépria formatagao, devido a flexibilidade deste tipo de formato,
como podemos observar na Figura 16. Apés a geragao do arquivo XML pela biblioteca
jSymbolic, é necessario ler este arquivo e converter para um formato que os classificadores

consigam entender, neste projeto o arquivo final foi convertido para ARFF.
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Figura 15 — Exemplo da partitura musical L‘Avalanche 1
Fonte: (SUZUKI, 2015¢)

<?xml version="1.0"2> — Declara;ﬁo ARFF

<feature vector file> Musica em formato MIDI

<comments></comments>
<data_set>
<data_set_id>C:\Users\223240969-voll_1l-1-twinkle twinkle little star var-a.mid</data_set_id>
<feature>
<name>Prevalence of Most Common Pitch</name>_» DadD Simbélico
<v>2,5E-1</v> e \/3lor do dado simbdlico
</feature>
<feature>
<name>Prevalence of Most Common Pitch Class</name>
<v>2,5E-1</v>
</feature>
<feature>
<name>Relative Prevalence of Top Pitches</name>
<v>6,667E-1</v>
</feature>

Figura 16 — Exemplo da estrutura do arquivo XML gerado pelo jSymbolic para a musica
da Figura 1
Fonte: Autoria propria
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42.1.1 Caracteristicas

E importante ressaltar que nessa pesquisa nao foi utilizado nenhum algoritmo para
realizar a selecao das melhores caracteristicas que definem o nivel de dificuldade e também,
nao foi utilizado nenhum especialista da area de musica para indicar quais caracteristicas
mais impactariam na escolha do niveis de dificuldade, portanto, para esse experimento
foram utilizadas todas as caracteristicas que o extrator disponibiliza. Segundo (MCKAY;
FUJINAGA, 2006),as caracteristicas extraidas estao agrupadas em instrumentagao, textura,
ritmo, estatistica da nota, melodia, dindmica e acordes e podem ser observadas em sua
totalidade em (MCKAY, 2018). Na Figura 17 podemos observar todas as caracteristicas

que o jSymbolic disponibiliza na versao 2.0.

4.2.2 Extracdo das caracteristicas da imagem

Para extrair as caracteristicas da imagem da partitura musical, foi utilizado o LBP
(Local Binary Pattern) (AHONEN; HADID; PIETIKAINEN, 2006), que é um algoritmo
que visa analisar a textura da imagem. O LBP tenta extrair caracteristica estruturais
imagem, através de padroes binarios locais. Isso acontece baseando-se na vizinhancga dos
pixels da imagem. Devido a sua simplicidade computacional esse algoritmo pode ser
implementado em qualquer linguagem de computador, neste trabalho o algoritmo foi

implementado em Python.

O formato de entrada para o extrator é o JPG, por isso foi necessario mais um
processo, para converter o MusicXML para JPG. A partir da entrada dos arquivos, sao
extraidas 827 caracteristicas de valores numéricos da imagem de cada partitura musical,
além de uma classe que indica o seu nivel de dificuldade em facil, médio e dificil. Esses
valores junto com a classe de cada partitura musical, sdo agrupados e ao final formam
um arquivo ARFF para a entrada nos classificadores. E importante lembrar que apenas a
imagem digital foi utilizada nessa trabalho, a imagem que foi gerada apds a transcrigao

das partituras digitais em softwares de notagao musical.

4.2.3 Juncao dos vetores de miusica e imagem - Early Fusion

Com intuito de avancarmos ainda mais na pesquisa e tentar sanar a duvidas
inicias sobre a classificagdo automatica de partituras musicais por nivel de dificuldade,
foi utilizada a técnica de Farly Fusion para a fusao entre os vetores de caracteristicas da
musica e da imagem da partitura, afim de complementar informagoes faltantes em algum
dos vetores (MIDI e imagem). Para isso, apds a geragdo dos dois vetores inicias, vetor
das caracteristicas do MIDI e o vetor das caracteristicas da imagem digital, uma fusao foi
realizada, a fusao ¢ a juncao do vetor MIDI com o vetor da imagem digital, como podemos

observar na Figura 18.
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Figura 17 — Todas as caracteristicas disponibilizadas pelo jSymbolic

Fonte: Autoria propria
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Vetor do arquivo musical Vetor do arquivo daimagem
cl cl c3 cN cl cl c3 cN
N1 2 0 4 F /— N1 5 0 2 F
N2 5 4 7 F N2 7 2 8 F
N3 3 1 9 M F—— N3 8 3 4 M
N4 5 9 1 D /1 N4 1 7 8 D
\ J
¥
Vetor do arquivo musical e da imagem - Early Fusion
cl cl c3 c4 c5 cb c/
N1 2 0 4 5 0 2 F
N2 5 4 7 7 2 8 F
N3 3 1 9 8 3 4 M
N4 5 9 1 1 7 8 D

Figura 18 — Exemplo da juncao entre dois vetores de caracteristicas diferentes
Fonte: Autoria propria

4.3 C(lassificacao

Para classificar uma partitura musical em seu nivel de dificuldade foi utilizado o
WEKA, que contém os classificadores ja apresentados na Secao 2.2. Apds a extracao das
caracteristicas musicais e da imagem de cada partitura ¢ gerado um arquivo para cada

tipo de caracteristica no formato ARFF.

Com o arquivo ARFF gerado, é possivel utilizar o WEKA para treinar e classificar
as partituras musicais em seus niveis de dificuldade. Nenhum dos parametros dos classifi-
cadores foram alterados, ou seja, todo o método foi testado com as configurages padroes
de cada classificador dentro do WEKA. Para o particionamento dos dados em conjuntos
de treinamento e teste, empregamos o método leave-one-out (CAWLEY; TALBOT, 2003),
que é uma aplicacao de n-fold, que faz uma subdivisao do conjunto de dados em partes
iguais. Cada subconjunto é usado para testes e os outros para treinamento e isso é repetido
varias vezes. No leave-one-out, o numero definido em n representa o nimero de instancias

usadas. Neste experimento foram utilizadas no leave-one-out a mesma quantidade de
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partituras que temos em cada método, ou seja, cada algoritmo foi treinado noventa e noves
no método suzuki, duzentas e cinquenta e oito vezes no método Leila Fletcher e cinquenta

e seis vezes para o método do Henrique Pinto.

No intuito de evoluir ao maximo no campo da pesquisa, alguns experimentos foram
realizados, afim de responder as questoes de pesquisa definidas para esse trabalho. A Figura
19 exemplifica a quantidade de bases de dados, formas de extragao das caracteristicas e

classificadores utilizados nessa pesquisa. Abaixo detalhes da pesquisa:

e Quatro bases de dados: Suzuki para violino, Henrique Pinto para violao, Leila Fletcher
para piano e uma base com todas as partituras de todos de todos os instrumentos

musicais.

e Trés vetores de caracteristicas: vetor de caracteristicas do arquivo MIDI, vetor de
caracteristicas da imagem digital e o vetor de caracteristicas entre a fusao do vetor

MIDI e da imagem digital.

e Seis classificadores: C4.5, Random Forest, KNN, Naive Bayes, SVM e Rede Neural.
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Método: Suzuki Metodoi Henrique Meétodo: Leila Fletcher Métodos: Toc?os‘-,
. Pinto . Instrumentos: Violino,
Intrumeno: Violino . Intrumento: Piano o .
Partituras: 99 Intrumento: Violao Partituras: 258 Violdo e Piano
' Partituras: 56 ’ Partituras: 413

Fusao
Imagem digital
+

MIDI

Imagem digital

Random Naive Neural
€45 KINN Forest Bayes SVM Networks

Figura 19 — Bases e dados e classificadores utilizados na pesquisa
Fonte: Autoria propria
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5 Resultados e Discussoes

Neste capitulo sao apresentados os experimentos realizados ao longo do desenvolvi-
mento do trabalho. E importante ressaltar que para evitar qualquer tipo de tendéncia e
aumentar o campo de pesquisa desse trabalho trés bases de dados com trés instrumentos
musicais diferentes foram utilizadas, Suzuki para violino, Henrique Pinto para violao e

Leila Fletcher para piano.

Os experimentos foram realizados com os classificadores apresentados na Secao 2.2,
que sao o C4.5, Rede Neural, Naive Bayes, Random Forest, SVM e KNN, usando as bases

de dados apresentadas na Secao 4.1, com a configuragao apresentada na Secao 4.3.

Nesta secao, estamos interessados em responder as seguintes perguntas:

1. E possivel classificar partituras musicais por nivel de dificuldade utilizando apren-

dizagem de méaquina?

2. Existe diferenca entre a utilizagao de dados de alto nivel simbdlico do audio da

partitura musical, em relacdo a dados da imagem da partitura musical?

3. O que acontece com os resultados de classificagdo quando as bases dos diferentes

instrumentos sdo unificadas em uma Unica base?

4. Qual é o impacto de treinar classificadores com a base de dados de um instrumento
musical, por exemplo piano, e testar com a base de dados de outro instrumento

musical, por exemplo violino?

Para responder as perguntas 1 e 2 sera utilizada a Tabela 8, que apresenta o resultado
geral da classificagdo das bases de violino, violao e piano, utilizando as caracteristicas do

formato MIDI, da imagem digital e da fusao entre o formato MIDI e a imagem digital.

Os resultados para o classificador de Rede Neural que nao foram apresentados nesse
documento, ainda estao sendo executados e se encontram com um “-“. No documento final,

junto com as corregoes apresentadas na banca, os resultados ja estarao disponiveis.

5.1 Classificacao automatica de partituras por nivel de dificuldade

utilizando caracteristicas simbdlicas de alto nivel

Nesta se¢ao, estamos interessados em responder a seguinte pergunta: E possivel

classificar partituras musicais por nivel de dificuldade utilizando aprendizagem de maquina?
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Instrumento | Classificadores | MIDI | Imagem Digital | MIDI + Imagem Digital
C4.5 74% 64% 74%
®) Naive Bayes 74% 59% 1%
Z Random Forest | 83% 66% 68%
2 SVM 83% 0% 80%
= KNN % 69% 2%
Rede Neural 85% 73% 82%
C4.5 74% 70% 69%
o Naive Bayes 74% 70% 75%
= Random Forest | 81% 74% 75%
= SVM 81% 72% 7%
- KNN 70% 60% 72%
Rede Neural 83% 67% -
C4.5 79% 54% 75%
o Naive Bayes 5% 70% 68%
’ﬂ Random Forest | 77% 70% 70%
o SVM % 73% 7%
> KNN 61% 70% 71%
Rede Neural 84% 73% 68%

Tabela 8 — Resultado geral da acurécia das classificacoes por instrumento musical, com
violino, piano e violao
Fonte: Autoria propria

Para responder essa pergunta, iremos analisar apenas a primeira coluna da Tabela 8, que
¢é referente a classificacao das partituras musicais utilizando as caracteristicas do formato

MIDI, que sao as caracteristicas consideradas de alto nivel simbélico.

Vao ser utilizadas as bases Suzuki para violino, Leila Fletcher para piano e Henrique
Pinto para violao, com respectivamente, 99, 56 e 258 partituras musicais, apresentadas na
Secao 4.2.1.

Nesta se¢do serd analisada somente a primeira coluna (MIDI) de resultados da
Tabela 8. Nesta coluna é possivel observar que o classificador que melhor classifica partituras
musicais por nivel de dificuldade, utilizando as caracteristicas do formato MIDI como
entrada, ¢ o classificador de Rede Neural. E possivel chegar a essa conclusio, pois a Rede
Neural é o classificador que tem a melhor taxa de acerto nas 3 bases de dados. Sendo
assim, na base de dados de violino a acuracia foi de 85%, para piano temos uma taxa de

acerto de 83% e por fim, 84% foi a taxa de acerto na base de dados de violao.

Através da Figura 20 podemos observar que na base para violino utilizando Rede
Neural, que é o melhor classificador entre todos os utilizados, a maior quantidade de erros
acontece no nivel intermediario. J& Figura 22 podemos observar que na base para violao

com o mesmo classificador, a maior quantidade de erros acontece no ultimo nivel, que
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Facil Médio Dificil | Facil Médio Dificil ‘ Facil Médio Dificil |
38 3 0 Fécil 35 6 0 Facil 36 4 1 Facil
3 27 3 Médio 9 20 4 Médio 3 27 3 Médio
1 5 19 Dificil 1 6 18 Dificil 1 5 19 Dificil
(a) Midi (b) Imagem Digital (c) Midi + Imagem Digital

Figura 20 — Matriz da base para violino com o classificador de Rede Neural

Facil  Médio | Facl médio | Facil  Médio | _
19 5 Facil 14 10 Facil 14 10 Facil
(a) Midi (b) Imagem Digital (c) Midi + Imagem Digital

Figura 21 — Matriz da base para violao com o classificador de Rede Neural

Facdl  Médio  Dificil | Fécil  Médio  Dificil |

109 9 0 Fécil 102 14 Z Facil

: 70 15 | Médio 22 a3 25 Médio

1 14 35 | Dificil 1 21 28 Dificil
(a) Midi (b) Imagem Digital

Figura 22 — Matriz da base para piano com o classificador de Rede Neural

também é o intermediario, pois essa base contém apenas dois niveis.

E importante ressaltar que na base de dados para violao, apenas dois niveis de
dificuldade foram considerados, e na base de dados de violino e piano trés niveis de

dificuldade foram considerados, na Sec¢ao 4.1 podemos observar a readequacao dos niveis
de dificuldade.

Outra observacao importante, é de como os classificadores acertam de forma
parecida independente da base de dados, utilizando as caracteristicas do formato MIDI. A

excecao ¢ o classificador KNN, que tem taxas de acerto mais distantes.

Outro fator importante e que deve ser considerado para a classificacdo de partituras
musicais por niveis de dificuldade, é de como cada classificador se comporta dentro de cada
nivel de dificuldade. Podemos observar os resultados na Tabela 9, que mostra a acuracia de

cada classificador para cada nivel de dificuldade, utilizando apenas o formato de entrada
MIDI.

Para analisar como é o comportamento de cada classificador, iremos analisar cada
instrumento musical de forma individual, comecado com a base do método Suzuki para
violino. Se analisarmos os classificadores junto aos niveis de dificuldade, podemos ver que
os resultados variam bastante entre cada nivel de dificuldade e classificador, mas existe
um padrao que se repete na maioria dos classificadores. A taxa de acerto é na maioria
das vezes superior para o nivel facil, comparado aos outros dois niveis de dificuldade.

Podemos observar isso com mais clareza na tltima linha do instrumento violino, onde
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Instrumento | Classificadores | Facil | Médio | Dificil
C4.5 90% 67% 56%

o Naive Bayes 76% | 58% | 92%
& Random Forest | 85% | 91% | 68%
s SVM 8% | 79% | 80%
= KNN 95% | 70% | 56%
Rede Neural 93% | 82% 76%

Média 88% 74% 1%

C4.5 86% 63% 66%

5 Naive Bayes 86% | 59% | 72%
. Random Forest | 92% | 79% | 58%
= SVM 91% | 7% | 66%
™ KNN 84% | 63% | 48%
Rede Neural 92% | 8% 70%

Média 89% 70% 63%

C45 75% | 75% | N/A

o Naive Bayes 67% | 81% | N/A
<% Random Forest | 63% | 88% | N/A
S SVM 5% | 8% | N/A
-~ KNN 63% 59% N/A
Rede Neural 79% | 88% | N/A

Média 0% | 78% | NJA

Tabela 9 — Taxa de acerto por nivel de dificuldade do formato MIDI
Fonte: Autoria propria

temos a média da taxa de acerto para cada nivel de dificuldade. Logo podemos dizer que
os classificadores acertam mais para o nivel facil, do que para o médio e dificil. Um dos
fatores que pode estar interferindo para que isso acontega, é que para o nivel facil existem
41 partituras, para o nivel médio temos 33 partituras e para o nivel dificil, contamos com
25 partituras, totalizando 99 partituras musicais. Isso deve ser analisado com mais clareza,
mas os classificadores devem estar aprendendo melhor para o primeiro nivel do que para

0s outros.

Para piano, podemos observar o mesmo padrao. Nesse caso, de forma mais clara
ainda, pois cinco dos seis classificadores tem sempre a taxa de acerto mais alto no nivel
facil, depois no nivel médio e por fim, no nivel dificil, isso s6 nao acontece no classificador

(4.5, onde a taxa de acerto é maior no facil, depois no dificil e por tltimo no nivel médio.

Analisando o ultimo instrumento musical, o violao, o padrao analisado nos dois
instrumentos musicais acima, nao se repete, onde 4 dos 6 classificadores tem uma acurécia
maior no nivel médio. Para o C4.5 temos um empate na taxa de acerto em 75% e para o

KNN a acuracia é maior no primeiro nivel de dificuldade.

Por fim, os resultados que se encontram em negrito na Tabela 9, sdo os classificadores
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que obtiveram a melhor taxa de acerto, para cada instrumento musical e também por
nivel dificuldade. Para o nivel dificil, Naive Bayes teve a melhor performance, tanto para
violino quanto para piano. Para o nivel médio o Random Forest teve o melhor resultado em
todos as bases de dados. Para o nivel facil, as trés bases de dados tiveram classificadores
diferentes, sendo eles, o KNN para violino, Random Forest e Rede Neural para piano e

Rede Neural para o violao.

5.2 Formato MIDI Vs. Imagem digital

Iremos responder nessa secao, a seguinte pergunta: Existe diferenga entre a utilizagao
de dados de alto nivel simbélico do audio da partitura musical, em relacao a dados da
imagem da partitura musical? Para responder essa pergunta, iremos analisar a primeira e
a segunda coluna da Tabela 8, que sao referentes a classificagdo das partituras musicais

utilizando as caracteristicas do formato MIDI e da imagem digital, respectivamente.

Como pudemos observar na Secao 5.1, a primeira coluna refere-se a classificacao de
partituras musicais através da caracteristica do formato MIDI. Nessa secao iremos analisar,
se gerar a imagem da partitura a partir do formato MIDI ou do MusicXML, utilizando

um programa de notacao musical é realmente necessario.

Para analisarmos se as caracteristicas do MIDI ou da imagem digital tem resultados
melhores para classificar as partituras por nivel de dificuldade, é importante recapitular
sobre o que se trata a imagem digital. A imagem digital é a imagem da partitura gerada
a partir de arquivos no formato MIDI ou MusicXML, que sao utilizados como entrada
em programas de notacao musical, como por exemplo, o MuseScore, ou seja, quando a
partitura ¢é transcrita para MIDI ou MusicXML, também ¢é possivel gerar uma imagem da
partitura, essa é uma imagem que consideramos limpa, pois contém elementos que apenas
compoe a partitura, nao contendo todos os elementos de um livro fisico, como explicac¢oes

e exemplos e também sombras e niveis de amarelamento como os livros fisicos apresentam.

Ao observarmos o resultado apods a classificagao das partituras, comparando as
colunas "MIDI” e da "Imagem Digital” da Tabela 8, podemos observar que as caracteristicas
do formato MIDI tem um resultado melhor do que as caracteristicas da imagem digital,
pois apenas em um dos experimentos na base de dados para violao, com o classificador
KNN, a imagem digital teve um resultado superior ao formato MIDI, sendo de 70% de

taxa de acerto para a imagem digital, contra 61% do formato MIDI.

Olhando para a Tabela 10 e analisando apenas o resultado que estdo marcados
em negrito, pois determinam a melhor taxa de acerto para aquele nivel de dificuldade e
comparando o formato MIDI com a imagem digital, é possivel observar que para o violino,
na coluna MIDI, o classificador KNN tem uma taxa de acerto 10% superior ao melhor

classificador do nivel facil para a coluna da imagem digital, sendo a Rede Neural com 85%
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MIDI Imagem digital
Instrumento | Classificadores | Facil | Médio | Dificil Facil | Médio | Dificil
C4.5 90% 67% 56% 3% | 45% 56%
o Naive Bayes 76% | 58% | 92% 68% | 52% 52%
Z Random Forest | 85% | 91% | 68% 80% | 58% 56%
3 SVM 88% | 79% | 80% | | 78% | 64% | 68%
= KNN 95% | 70% | 56% 80% | 64% | 56%
Rede Neural 93% | 82% 76% 85% | 61% | 72%
Média 8% 74% 71% 79% 57% 60%
C4.5 86% 63% 66% 87% 58% 52%
o Naive Bayes 86% | 59% | 72% 8% | 49% | 68%
= Random Forest | 92% | 79% | 58% 8% | 61% | 64%
= SVM 91% | 7% | 66% 90% | 60% | 54%
A KNN 4% 63% 48% 7% 37% 64%
Rede Neural 92% | 8% 70% 86% | 48% 56%
Média 89% 70% 63% 86% 52% 60%
C4.5 75% 75% N/A 50% 56% -
o Naive Bayes 67% | 81% | N/A 46% | 88% -
<% Random Forest | 63% | 88% | N/A 46% | 88% -
o SVM 5% 78% N/A 58% | 84% -
- KNN 63% 59% N/A 54% 1% -
Rede Neural 79% | 88% | N/A 58% | 84% -
Média 70% 78% N/A 52% 0% -

Tabela 10 — Taxa de acerto por nivel de dificuldade do formato MIDI e da imagem digital
Fonte: Autoria prépria

de acuracia. Isso também se repete para os niveis médio e dificil, onde o classificador com
a melhor taxa de acerto do MIDI é superior aos melhores classificadores do nivel médio e

dificil da imagem digital.

Para as bases de piano e violao, em todos os niveis de dificuldade, a taxa de acerto

do formato MIDI é superior ou igual aos melhores classificadores da imagem digital.

Sendo assim, podemos concluir que utilizar o formato MIDI e extrair as caracte-
risticas utilizando a biblioteca jSymbolic, obtém-se resultados melhores do que gerar a
imagem digital da partitura, a partir do MIDI ou MusicXML e utilizar o LBP para extrair
as caracteristicas da imagem. Podemos observar o resultado compilado na Tabela 11, onde
em apenas um dos casos 0 a imagem digital tem uma taxa de acerto superior ao formato
MIDI.
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Instrumento | Classificadores | MIDI | Imagem Digital | MIDI Vs. Imagem Digital

C4.5 74% 64% MIDI

®) Naive Bayes 74% 59% MIDI

& Random Forest | 83% 66% MIDI

2 SVM $3% 0% MIDI

= KNN 1% 69% MIDI
Rede Neural 85% 73% MIDI
C4.5 74% 70% MIDI

o Naive Bayes 74% 70% MIDI

4 Random Forest | 81% 74% MIDI

= SVM 81% 72% MIDI

& KNN 70% 60% MIDI
Rede Neural 83% 67% MIDI
C4.5 79% 54% MIDI

o Naive Bayes 75% 70% MIDI

’i Random Forest | 77% 70% MIDI

o SVM 7% 73% MIDI

- KNN 61% 70% Imagem Digital
Rede Neural 84% 73% MIDI

Tabela 11 — Resultado da comparacao entre a taxa de acerto do formato MIDI e Imagem
Digital
Fonte: Autoria propria

5.3 Fusao entre as bases de dados de instrumentos diferentes

Nesta secao, estamos interessados em responder a seguinte pergunta: O que acontece
com os resultados de classificacdo quando as bases dos diferentes instrumentos sao unificadas

em uma unica base?

Para responder essa questao de pesquisa vamos analisar a Tabela 12, que é a
extensao da Tabela 8. Nessa tabela adicionamos o resultado das classificacbes da base
onde foram unidos todos os instrumentos musicais. Essa base conta com 413 partituras
musicais, sendo 99 do método Suzuki para violino, 56 do método Henrique Pinto para
piano e 258 do método Leila Fletcher para piano, considerando o nivel facil, médio e dificil.
No total 183 partituras estao rotuladas para o nivel facil, 155 para o nivel médio e 75 para

o nivel dificil.

Ao analisarmos os resultados da base com todos os instrumentos musicais, em
comparacao com a base de dados de instrumentos tnicos, é possivel perceber que a
unificacao das bases de dados, obtém um resultado inferior em 2 das 3 abordagens proposta
nessa pesquisa. A tinica abordagem onde o resultado maior é do que as demais é abordagem,
¢ quando usamos a fusao do formato MIDI com a imagem digital, contemplando a acuracia
de 93%.
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Instrumento | Classificadores | MIDI | Imagem Digital | MIDI + Imagem Digital

C4.5 74% 64% 74%

o Naive Bayes 74% 59% 1%

Z Random Forest | 83% 66% 68%

2 SVM 83% 0% 80%

= KNN % 69% 2%

Rede Neural 85% 73% 82%

C4.5 74% 70% 69%

o Naive Bayes 74% 70% 75%

= Random Forest | 81% 74% 75%

= SVM 81% 72% 7%

- KNN 70% 60% 72%
Rede Neural 83% 67% -

C4.5 79% 54% 75%

o Naive Bayes 5% 70% 68%

’ﬂ Random Forest | 77% 70% 70%

o SVM % 73% 7%

> KNN 61% 70% 71%

Rede Neural 84% 73% 68%

C4.5 70% 61% 85%

S50 Naive Bayes 67% 63% 58%

% Z ' Random Forest | 78% 71% 93%

o=Q [SVM 79% 70% 82%

= &> |KNN 70% 63% 1%
Rede Neural - - -

Tabela 12 — Resultado geral da acuracia das classificagdes por instrumento musical, com
violino, piano, violao e uma base com todos os intrumentos musicais
Fonte: Autoria prépria

Observando a Secao 4.1, onde os métodos de ensino musical possuem diferentes
niveis de dificuldade, por se tratar de diferentes instrumentos musicais e, no método que
estd sendo proposto haja uma readequagao dos niveis de dificuldade para padronizarmos
os niveis de dificuldade em facil, médio e dificil, nao significa que o nivel facil em piano
possui as mesmas caracteristicas do nivel facil em violao ou em violino e isso também

acontece para os demais niveis de dificuldade.

Pelos motivos citados acima, os classificadores possivelmente nao entendem as
questoes especificas cada instrumento musical e as taxas de acerto sao menores do que as

taxas com as bases musicais de instrumentos inicos.
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5.4 Treino e teste em bases com intrumentos musicais diferentes

Iremos responder nessa se¢ao, a seguinte pergunta: Qual é o impacto de treinar
classificadores com a base de dados de um instrumento musical, por exemplo piano, e

testar com a base de dados de outro instrumento musical, por exemplo violino?

Afim de realizar algo comum em aprendizagem de maquina, que é o teste e treino de
classificadores de bases diferentes, realizamos um experimento treinando os classificadores
com a base de dados da Leila Fletcher para piano e testamos com a base de dados Suzuki
para violino. Comumente os testes e treinos sao feitos com bases de dados parecidas, ou
seja, o treino é realizado com uma base de dados para violino e o teste também é feito
com uma base de dados para violino. Por nao termos disponivel duas bases de dados
com o mesmo instrumento, o experimento foi realizado com duas bases de instrumentos

diferentes. Com isso também é possivel comprovar o que foi discutido na Secao 5.3.

MIDI | Imagem digital | MIDI + Imagem digital
J48 52% 33% 61%
NB 36% 44% 46%
RF 61% 38% 43%
SMO | 41% 48% 44%
KNN | 61% 37% 43%

Tabela 13 — Treino com piano e teste com violino, para o formato MIDI, imagem digital e
a fusao entre o MIDI e imagem digital
Fonte: Autoria propria

Como podemos observar na Tabela 13, somente algumas abordagens foram escolhi-
das para esse experimento final, o formato MIDI, a imagem digital e a fusao do formato
MIDI com a imagem digital. O treino foi realizado utilizando 258 partituras musicais e o

teste foi realizado com 99 partituras musicais.

E possivel observar que taxa de acerto dos diferentes classificadores e abordagens
propostas nesse experimento, ficam abaixo dos experimentos realizados anteriormente,

onde a melhor taxa de acerto é de 61%.

Olhando para a Tabela 14, notamos que apenas trés classificadores obtém os
melhores resultados, C4.5, Random Forest e o SVM. E possivel observar que na maioria
dos experimentos ha sempre um resultado com a taxa de acerto baixa, na coluna do

formato MIDI com o classificador Random Forest chega a 0% de acerto.

Para cada abordagem o padrao dos resultados para os niveis de dificuldade, muda
totalmente. Se analisarmos o formato MIDI, temos o melhores resultados no nivel médio,
depois no nivel facil e por tltimo no nivel dificil. Para a abordagem da imagem digital, o
melhor resultado é no nivel dificil, depois no nivel facil e por ultimo o nivel médio. E na

ultima abordagem desse experimento, a fusao do formato MIDI com o a imagem digital, o
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MIDI Imagem digital MIDI + Img. Digital

Classificadores | Facil | Médio | Dificil | Facil | Médio | Dificil | Facil | Médio | Dificil
C4.5 61% | 15% 84% | 15% | 48% 44% | 66% | 58% 56%
NB 7% 64% 48% | 46% 6% 92% | 44% | 21% 84%
RF 90% | 70% 0% 41% | 18% 60% | 44% 9% 91%
SVM 22% | 91% 12% | 51% | 12% 92% | 3% | 76% 16%
KNN 88% | 58% 16% | 34% 9% 80% | 49% | 39% 40%
Média 54% | 60% 32% | 37% | 19% 4% | 48% | 41% 57%

Tabela 14 — Resultado geral da acuracia das classificagdes com o teste e treino invertido

Fonte: Autoria prépria

melhor resultado se encontra no nivel dificil, depois nivel médio e por fim, o nivel facil.

Em comparacao com experimentos ja discutidos acima, onde em grande parte

dos resultados um padrao se repetia, aqui nao é possivel identificar qual é o nivel de

dificuldade que os classificadores conseguem aprender melhor. Com isso é possivel analisar

que a interagao entre bases musicais de diferentes instrumentos musicais, nao melhora o

resultado para a classificacdo automatica de partitura por nivel de dificuldade.
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6 Conclusao

Ao analisarmos esse cendrio, conseguiremos concluir qual é a melhor abordagem

para a classificacdo automatica de partituras musicais por nivel de dificuldade.

Neste trabalho propusemos um método para a classificacdo automatica de partituras
musicais por niveis de dificuldade. O método é baseado no uso de materiais didaticos
tradicionais de musica como padrao. Na pesquisa, utilizamos o método Suzuki para o
violino com 99 partituras, Henrique Pinto para violao com 56 partituras e Leila Fletcher
para piano com 258 partituras. Cada método tradicional de ensino possui uma quantidade
diferente de livros musicais, que refletem nos niveis de dificuldade, o método Suzuki possui
10 livros, o método Henrique Pinto possui apenas 2 livros e por fim, o método Leila
Fletcher possui 6 livros. Para padronizar o método proposto, condensamos os livros, para
que tivéssemos apenas niveis 3 niveis, o facil, o médio e o dificil. Cada partitura musical
de cada volume foi convertida para arquivos musicXML (partitura digital), que por sua
vez foram convertidos para arquivo musical (MIDI) e arquivo visual (JPG), é importante
ressaltar, que o arquivo visual contém uma versdo, a versao da imagem digital da partitura,
reproduzido por software de notagao musical, ou seja, ¢ uma imagem limpa da partitura, a
imagem original do livro, contendo a sombras da foto, niveis de envelhecimento diferentes
nos livros e tantas outras caracteristicas de uma foto tirada de um livro fisica, nao foi

utilizada nessa pesquisa.

A partir dos arquivos digitais, foram utilizadas técnicas para extrair caracteristicas
da musica e da imagem. Para a imagem utilizamos o descritor LBP para extrair as carac-
teristicas e no arquivo de audio, foi utilizada a biblioteca jSymbolic. Nossos experimentos
foram realizados utilizando seis classificadores, que sao: C4.5, Redes Neurais, Naive Bayes,
Random Forest, SVM e KNN.

Com base nos resultados das colunas "MIDI” e "MIDI + Img. DIgital” da Tabela 12,
que sao as abordagens com melhores taxas de acerto, é possivel analisar que as melhores
acuracias acontecem sempre na abordagem do arquivo MIDI, exceto quando unimos
todas as bases, tendo a melhor acuraria na abordagem da fusdo. Para todas as bases de
instrumentos tnicos o classicador que obtém o melhor resultado é a Rede Neural, obtendo
85% de acuricia para violino, 83% para piano, 84% para violao. Por fim, o melhor resultado
nessa pesquisa, acontece quando todas as bases sdo unificadas em um banco de dados e

utilizamos a fusdo entre o MIDI e a imagem digital, obtendo 93% de taxa de acerto.

Por fim, essa pesquisa concluiu que:

e Os resultados obtidos mostraram que esta é uma tarefa desafiadora, uma vez que o
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melhor resultado obtido na fase inicial da pesquisa foi de 85% com o classificador
Rede Neural na base Suzuki para violino, com as caracteristicas do arquivo MIDI.
Posteriormente, novas bases foram integradas a pesquisa junto com novas formas
de extrair as caracteristicas dos arquivos. Com isso, a pesquisa demonstrou que
classificar automaticamente partituras musicais por nivel de dificuldade é possivel e
pode ser realizada com éxito, tendo em vista que obteve-se resultados promissores

em todas as bases de dados.

e A abordagem da fusao entre do formato MIDI foi a que teve melhor taxa de acerto
na maioria das bases musicais, mas essa abordagem so ¢é possivel se a transcricao da
partitura fisica para o formato digital for realizado por um especialista, tendo em

conta que isso leva, tempo e conhecimento musical.

e A juncao de bases com instrumentos musicais diferentes, produz resultados inferiores
aos resultados das bases individuais, ou seja, na producao de uma plataforma para a
classificacdo automatica de partituras musicais, os modelos para classificacdo seriam

individuais para cada instrumento.

A principal limitacao dessa pesquisa esta justamente na criacao das bases de dados,
pois partimos do principio que para a classificagdo automatica de partituras, precisamos
de bases rotuladas, utilizando como exemplo métodos de ensino que ja estao consolidados
no meio musical. Para que novas pesquisas fossem executadas com instrumentos musicais
diferentes, seria necessario novos livros de ensino musical, e para cada um deles uma trans-
cricao. A transcricdo como ja citamos nesse trabalho, leva tempo, dinheiro e conhecimento

musical.

Por fim, as préximas etapas dessa pesquisa, seria em cima de novas bases com
instrumentos musicais diferentes, pois seria possivel comprovar se o método proposto nessa
pesquisa se aplica em outros cenarios. A obtencao de bases com instrumentos musicais ja
utilizados na pesquisa, também ajudaria a comprovar todos os experimentos realizados

até entdo.

Outro passo importante, seria a criagdo uma plataforma que classifica e organiza

partituras musicais automaticamente por nivel de dificuldade e instrumento.
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APENDICE A - Matrizes de confus3o do

método Suzuki

Facil Médio Diﬁcﬂ‘

38 3 0 Facil
3 27 3 Médio
1 D 19 Dificil

Tabela 15 — Matriz de confusao do classificador C4.5 para abordagem em formato MIDI
Fonte: Autoria propria

Facil Médio Diﬁcil‘

35 66 0 Fécil
9 20 4 Médio
1 6 18 Dificil

Tabela 16 — Matriz de confusao do classificador C4.5 para abordagem da imagem digital
Fonte: Autoria propria

Facil Médio Diﬁcil‘

36 4 1 Facil
3 27 3 Médio
1 D 19 Dificil

Tabela 17 — Matriz de confusao do classificador C4.5 para abordagem da fusdo do formato
MIDI com a imagem digital
Fonte: Autoria propria

Facil Médio Diﬁcil‘

31 10 0 Facil
3 19 14 Médio
0 2 23 Dificil

Tabela 18 — Matriz de confusao do classificador Naive Bayes para abordagem em formato
MIDI
Fonte: Autoria propria
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Facil Meédio Diﬁcil‘

28 11 2 Facil
3 17 13 Médio
2 10 13 Dificil

Tabela 19 — Matriz de confusao do classificador Naive Bayes para abordagem da imagem
digital
Fonte: Autoria prépria

Facil Médio Diﬁcil‘

31 8 2 Facil
1 19 13 Médio
1 3 21 Dificil

Tabela 20 — Matriz de confusao do classificador Naive Bayes para abordagem da fusao do
formato MIDI com a imagem digital
Fonte: Autoria propria

Facil Médio Diﬁcil‘

35 6 0 Facil
3 30 0 Médio
0 8 17 Dificil

Tabela 21 — Matriz de confusao do classificador Random Forest para abordagem em
formato MIDI
Fonte: Autoria prépria

Facil Meédio Diﬁcil‘

33 7 1 Facil
6 19 8 Médio
2 9 14 Dificil

Tabela 22 — Matriz de confusao do classificador Random Forest para abordagem da imagem
digital
Fonte: Autoria prépria

Facil Médio Diﬁcil‘

33 8 0 Facil
6 24 3 Médio
1 3 21 Dificil

Tabela 23 — Matriz de confusao do classificador Random Forest para abordagem da fusao
do formato MIDI com a imagem digital
Fonte: Autoria prépria

Facil Médio Diﬁcil‘

36 5 0 Facil
) 26 2 Médio
0 5 20 Dificil

Tabela 24 — Matriz de confusao do classificador SVM para abordagem em formato MIDI
Fonte: Autoria propria
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Facil Meédio Diﬁcil‘

32 8 1 Facil
9 21 3 Médio
1 7 17 Dificil

Tabela 25 — Matriz de confusao do classificador SVM para abordagem da imagem digital
Fonte: Autoria propria

Facil Médio Diﬁcil‘

35 d 1 Facil
) 27 1 Médio
2 D 18 Dificil

Tabela 26 — Matriz de confusao do classificador SVM para abordagem da fusao do formato
MIDI com a imagem digital
Fonte: Autoria propria

Facil Meédio Diﬁcil\

39 2 0 Fécil
6 23 4 Médio
2 9 14 Dificil

Tabela 27 — Matriz de confusao do classificador KNN para abordagem em formato MIDI
Fonte: Autoria propria

Facil Médio Diﬁcil‘

33 6 2 Facil
6 21 6 Meédio
5 7 14 Dificil

Tabela 28 — Matriz de confusao do classificador KNN para abordagem da imagem digital
Fonte: Autoria propria

Facil Médio Diﬁcﬂ‘

38 3 0 Facil
3 27 3 Médio
1 D 19 Dificil

Tabela 29 — Matriz de confusao do classificador KNN para abordagem da fusao do formato
MIDI com a imagem digital
Fonte: Autoria propria

Facil Médio Diﬁcil‘

35 66 0 Facil
9 20 4 Médio
1 6 18 Dificil

Tabela 30 — Matriz de confusao do classificador Rede Neural para abordagem em formato
MIDI
Fonte: Autoria propria
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Facil Médio Diﬁcﬂ‘

35 6 0 Facil
4 27 2 Médio
0 4 21 Dificil

Tabela 31 — Matriz de confusao do classificador Rede Neural para abordagem da imagem
digital
Fonte: Autoria propria

Facil Meédio Diﬁcil‘

36 4 1 Facil
3 27 3 Médio
1 5 19 Dificil

Tabela 32 — Matriz de confusao do classificador Rede Neural para abordagem da fusao do
formato MIDI com a imagem digital
Fonte: Autoria prépria
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