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Resumo

Este estudo investiga as estratégias de sincronizacao utilizadas na perfor-
mance instrumental de conjuntos musicais, partindo de duas abordagens com-
plementares, andlise dos movimentos corporais e anélise de parametros acusti-
cos. Duas hip6teses sustentam este estudo. A primeira prevé que os musicos atin-
gem um melhor desempenho em termos de sincronizacao dos pardmetros musi-
cais quando eles acompanham a si mesmos (efeito self-other). A segunda prevé a
existéncia de um acoplamento entre a movimentacao dos musicos e o resultado
acustico produzido durante a performance. Uma combinacdo destas hipoteses
prevé que o efeito self-other anteriormente observado com dados acusticos po-
deria igualmente ser detectado nos dados gestuais, mesmo que ndo haja contato
visual entre os musicos durante a performance. Isso seria possivel se o clarinetista
no papel de "seguidor"adaptasse de alguma forma o seu padrao gestual ao padrao
gestual do clarinetista "lider".

As seguintes questdes sdao propostas: (1) A sincroniza¢do de parametros acus-
ticos se reflete na movimentacao dos musicos? (2) Esta sincronizacdo também se
reflete em outras dimensdes actsticas? Para tanto, foram analisadas performances
de clarinetistas profissionais em um ambiente orquestral simulado. Foi realizado
um experimento dividido em duas sessdes: Na primeira, os musicos foram ins-
truidos a tocar como primeiro clarinetista (primos), isto €, seguindo suas proprias
intencoes interpretativas. Na segunda sessdo, os musicos foram instruidos a tocar
como segundo clarinetista (secondos), acompanhando as gravac¢oes de clarinetis-
tas primos da primeira sessdo, incluindo as executadas por eles mesmos.

A anélise dos dados actsticos foi realizada em cinco parametros, sio eles: In-
dice de Articulacdo, 101 Normalizado, Indice de Legato, Log do Tempo de Ataque e
Loudness. Os resultados mostram que os participantes do experimento tendem a
seguir com maior eficiéncia suas proprias execucoes, ndo s6 em termos ritmicos,
mas também em outras dimensdes musicais. Para a andlise dos dados gestuais
foi definido um parametro escalar a partir das posi¢oes tridimensionais da cam-
pana do instrumento, calculado como sua velocidade instantanea. Os resultados
mostram que quando os clarinetistas seguem a si proprios eles tendem a conser-
var o seu perfil de movimentac¢ao "original", assim como gravado nas execucoes
solo. Entretanto, quando os clarinetistas seguem um outro musico, eles tendem
a se afastar deste perfil "original". Nestes casos, foi observado que as curvas das
execucoes dos clarinetistas secondos tendem a se adaptar ligeiramente as curvas
das execucoes dos clarinetistas primos.



Abstract

In this study we investigate the synchronization strategies used in perfor-
mances of instrumental music ensembles, using two complementary approaches,
analysis of body movements and analysis of acoustic parameters. This study is
supported by two hypotheses: in the first one it is assumed that musicians achi-
eve better performance in terms of synchronization of the musical parameters if
they follow themselves (effect known as self-other). The second hypothesis, we
assume the existence of some sort of coupling between the musician’s body move-
ments and the acoustic results produced during performance. The combination
of these hypotheses could indicate that the self-other effect, previously observed
using acoustic data, could also be detected in musicians’ body movements, even
without any visual contact during the performance. This would be possible if the
player assuming the role of "follower"could somehow adapt his gestural pattern to
the gestural pattern of the "leader"clarinetist.

This study attempts to answer the following questions: (1) Is the synchroni-
zation of acoustic parameters reflected in the movement of musicians? (2) Is this
synchronization also reflected in other acoustic features? To answer this questi-
ons, we analyzed the performances of professional clarinetists in a simulated or-
chestral environment. We conducted one experiment divided in two sessions: In
the first session, musicians were instructed to play as first clarinetist (primo), i.e.,
following their own interpretative intentions. In the second session, musicians
were instructed to play as second clarinetist (secondos), following the recordings
of primo clarinetists from the first section, including those executed by themsel-
ves.

Analysis of acoustic variables was performed on five parameters: Articulation
Index, Normalized IOI, Legato Index, Log Attack Time and Loudness. The results
show that the participants tend to follow more efficiently their own recordings,
not only in rhythmical terms, but also in other musical dimensions. For gesture
data analysis, a single scalar parameter was defined using the three-dimensional
positions of the clarinet bell, calculated as the instantaneous speed. The results
indicate that when clarinetists follow themselves they tend to retain their "origi-
nal"gestural profile, as recorded in the solo executions. However, when they follow
other clarinetists, they tend to deviate from this "original"profile. In these cases, it
was observed that the curves of secondos clarinetists tend to slightly adapt to the
curves of primo clarinetists.



Sumario

Resumo
Abstract

Sumario

Lista de Figuras
Lista de Tabelas

1 Introducao

1.1
1.2
1.3

GestoemuUSICA . . . . . v v vt
Definicao de gestos acompanhantes . . .. ... ... ... ......
Objetivos . . . . . . o
1.3.1 Justificativa. . ... ... ... . .. .. e

2 Materiais e Métodos

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5

2.6

Escolhadoinstrumento . .........................
Participantes . . . . . . . . . L.
Materialmusical . . . .. ... ... ... .. o
Experimento . . . . .. .. .. .. ...
Aquisicao e processamento dos dados gestuais . . . ... .......
2.5.1 Parametrizacdo . . ... ... ... ... e
2.5.2 Definicdo daregidodeanadlise . . . ... ... ..........
2.5.3 Suavizagao dos perfis de velocidade . . . . . . . ... ... ...
2.5.4 Normalizacdodaamplitude . . ... ... ... ... ......
2.5.5 Ajustamento Temporal . ... ... .. ... ... ........
Aquisicdo e processamento dos dados actasticos . . . ... ... ...
2.6.1 Gravagao . . . . . . . ... e e
2.6.2 Segmentacao . . . . . . . ... e
2.6.3 Parametrizacdododudio . . . . ... ... ... ... ...

2.6.4 Exclusao devaloresinvalidos . ... ... ... .........

iii

ii

iii



SUMARIO iv

2.7 Anadlisedosdados . . . . . . . . . . . 19

2.7.1 Andlise Discriminante Linear . .................. 20
2.7.2 Reducdo da Dimensionalidade: Anélise em Componentes

Principais . . . . . . . . . . . 21

2.7.3 Retro-Projecdao . . . . ... ... ... ... 22

3 Resultados 24
3.1 Discriminacdo dosdadosgestuais . . . .. ................ 24
3.1.1 Agrupamento por secondos . . ... ... ... ... ... ... 24

3.1.2 Agrupamentopor primos. . . . . . . . . . o oo i i i 32

3.2 Discriminacdo dos dados actsticos . . . . .. ... ... . L. 35
3.2.1 Consideragdesiniciais . . ... ... ... ... .. ....... 35

3.2.2 Discriminagao . . . . . . . . .. e e 35

3.3 Determinacao de regioes significantes por retro-projecao . . . . . . . 38
3.4 Efeitoself-other . . . ... .. . . . . ... ... 41
3.4.1 Dadosaculsticos . . . ... ... ... 41

3.4.2 Dadoscinemdticos . ... ... ... ... ... 43

3.5 Avaliacdo da discriminacao de performances . .. ... ........ 47
3.5.1 Agrupamento por SECONDOS . . . .. ... .. ... ...... 48

3.5.2 Agrupamento por PRIMOS . . . . . . ... ... ... ... ... 51

4 Discussao 54
5 Conclusao e perspectivas futuras 59

Referéncias Bibliograficas 61



Lista de Figuras

2.1
2.2

2.3

2.4

2.5

2.6

2.7

3.1

3.2

3.3

3.4

3.5
3.6

3.7

3.8

Excerto da “Danca do CamponéseoUrso” . . . . . ... ... ..... 7
Superposicao de dois perfis de velocidade executados com diferentes
andamentos. . . . . . ... e e e e 11
Ajustamento temporal de perfis de velocidade executados com dife-
rentes andamentos. . . . .. ...l e e e 12
Superposicao de 24 perfis de velocidade executados pelo mesmo
musico, antes e depois do ajustamento temporal. . . . . ... ... .. 13

Representacdo do célculo do Indice de Articulacdo para a transicio

entreduasnotas. . . . . . ... ... e 16
Calculo do Indice de Legato para a transi¢do entre duas duas notas. . 17
Representacdo ilustrativa do uso combinado PCA-LDA. . . . ... .. 22
Resultados do LDA para o agrupamento por secondos. . . . . ... .. 25

Retro-projecdao do componente LD2 calculado com o espaco dimen-
sionalintegral. . . . . . ... ... ... .. o o Lo 26
Numero de classificagdes erradas para a andlise combinada PCA-
LDA para o agrupamento por secondos. . . . . . . . . . . ... 26
Resultados da LDA calculada para o agrupamento por secondos a
partir dos dados transformados pelaPCA. . . . . ... ... ...... 27
Contribuicdo de cada componente LD para cada clarinetista secondo. 28
Superposicao dos perfis de velocidade de todas as execucdes grava-
daspeloclarinetistaC4.. . . . . ... ... .. ... ... ........ 29
Retro-projecao dos componentes LD para o agrupamento por se-
condos, separadas por cada clarinetista. . . . ... ... ........ 31
Numero de erros retornado pela combinacao PCA-LDA para o agru-

pamento POL Primios. . . . .« v v v v v v i e e e e e e e e 32



LISTA DE FIGURAS vi

3.9 Resultados da LDA para o agrupamento por primos, apos reducao

do espaco dimensional pelaPCA. . . ... ... ... .. ........ 33
3.10 Retro-projecdo dos componentes LD para o agrupamento por pri-

mos, separadas por cada clarinetista. . . . . ... ... ... ... ... 34
3.11 Distribuicao dos valores previstos para cada classe nos 5 LDs para o

agrupamento por secondos. . . . . . . ... oo 36
3.12 Distribuicdo dos valores previstos para cada classe nos 5 LDs para o

agrupamento por secondos. . . . . . . .. ..o oo 37
3.13 Superposicao dos valores de significancia calculados para os perfis

de velocidade e para cinco descritores acusticos. . . . ... ... ... 40
3.14 Boxplot dos descritores acusticos analisados para o efeito self-other. . 42
3.15 Representacdo esquemadtica do procedimento empregado no cal-

culo das distancias self-other. . ... ... ... ... .. ........ 45
3.16 Comparacao entre as distancias dos conjuntos de dados D(S,s) e

D(S,0) e entre os conjuntos de dados D(0,s) e D(0,0). . . . . ... .. 46



Lista de Tabelas

3.1 Diferencas dos descritores actusticos analisados para o efeito self-other. 43
3.2 Resultado do teste de validacdo cruzada para a classificacdao dos da-

dos cinematicos. Agrupamento por clarinetistas secondos. . . . . . . . 49
3.3 Resultado do teste de validacao cruzada para a classificacdao dos da-

dos actsticos. Agrupamento por clarinetistas secondos. . . . . . . .. 50
3.4 Resultado do teste de validacdo cruzada para a classificacdao dos da-

dos cinematicos. Agrupamento por clarinetistas primos. . . . . . . . . 51
3.5 Resultado do teste de validacao cruzada para a classificacao dos da-

dos acusticos. Agrupamento por clarinetistas primos. . ... ... .. 53

vii



1 Introducao

A manipulacdo de caracteristicas temporais em performances musicais € uma
estratégia amplamente utilizada pelos musicos para demonstrar suas intencdes
expressivas. No caso de conjuntos instrumentais, a coordenac¢do dessas manipula-
cOes entre os intérpretes € crucial, tanto para a realizacao da performance quanto
para o bom entendimento da ideia musical transmitida ao publico. Consequen-
temente, o 6nus desta coordenacdo é compartilhado entre todos os musicos en-
volvidos na realizacao da tarefa musical, seja servindo de referéncia para outros
musicos (como é o caso do regente ou chefes de naipes) ou seguindo as diretrizes
ditadas por esta referéncia. Para realizar essa tarefa apropriadamente, os musicos
sdao obrigados, de alguma forma, a antecipar as variacoes temporais produzidas
por outros membros do conjunto.

Durante uma performance em grupo como, por exemplo, em um ambiente
de orquestra, os intérpretes tiram vantagem das informacdes visuais e acusticas,
transmitidas de forma ininterrupta pelos outros intérpretes, a fim de melhorar sua
sincronizacao. Por exemplo, no inicio de uma frase que ocorre ap6s um grande
periodo de siléncio, um flautista poderia indicar aos companheiros de naipe o
momento preciso de iniciar, usando para isso um movimento da extremidade da
flauta ou alguma indicacdo com a cabeca. Um caso semelhante ocorre em finais
de frase com varia¢des temporais, onde uma falha na coordenacao da variagao por
parte de um dos musicos prejudicaria a percepcao do efeito musical esperado.

Pode-se argumentar ainda que, no caso de performances em grupo, as infor-
macoes visuais possuem papel essencial na sincronizacao dos eventos musicais.
No entanto, musicos também sdao capazes de acompanhar outros musicos exclu-
sivamente a partir de sinais acusticos. Essa situacao de performance se tornou tri-
vial como consequéncia ao crescimento da industria fonogréfica, onde a demanda
por perfeicao e necessidade de baixar os custos provocaram o aumento do namero
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de gravacoes feitas em estudio. Por outro lado, diversos tipos de movimentos cor-
porais nao diretamente vinculados a produ¢ao sonora podem ser constantemente
observados em qualquer execucao instrumental. De fato, como apontado por Ga-
brielsson (2003, p. 249), a movimentacao realizada por um musico, além de comu-
nicar informacgoes relevantes para a coordenacao com outros, pode ainda assumir
papéis diversos, como o de comunicar intengoes expressivas, apresentar informa-
cOes sobre a personalidade do artista ou simplesmente entreter a audiéncia. Nos
ultimos anos, grandes esfor¢os foram dedicados ao estudo desses movimentos e,
apesar de ndao haver consenso sobre sua origem ou o papel, sua existéncia é ine-
gavel WANDERLEY; DEPALLE, 2001).

O foco deste estudo é a investigacdo das estratégias de sincronizacao utilizadas
na performance instrumental de conjuntos musicais. Ao tocar em grupo, o musico
deve sincronizar os resultados de suas proprias acoes com as acoes dos outros.
Uma série de estudos recentes demonstraram que musicos acompanham mais
facilmente suas proprias gravacoes (KELLER, 2001; KELLER; KNOBLICH; REPP,
2007; KELLER; APPEL, 2010; LOUREIRO et al., 2012). Em estudos voltados para o
reconhecimento da acao e predicado de efeitos futuros da acdo, este efeito é conhe-
cido como self-other, e pode ser observado em outras tarefas que envolvem acao-
percepcao, tais como o reconhecimento de caligrafia (KNOBLICH et al., 2002) e
em lancamento de dardos (KNOBLICH; FLACH, 2001). No presente estudo, foram
analisados os padroes de sincronizacao de clarinetistas profissionais, durante a
performance em um ambiente simulado de orquestra.

1.1 Gesto e musica

Pesquisadores como Eduard Sievers (1850-1932), Gustav Becking (1894-1945)
e Alexander Truslit (1889-1971) foram pioneiros na andlise combinada de musica
e gesto. As demonstracdes mais antigas do interesse no tema partem da proposi-
¢do de que a informacao gestual seria codificada na microestrutura expressiva da
performance em diversos niveis estruturais (REPP, 1993). As primeiras tentativas
de demonstrar empiricamente as relagdes entre o movimento e a musica datam do
inicio do século XX, realizadas por Gustav Becking em 1928, e por Alexander Truslit
em 1938. Estes autores focaram seus trabalhos na hip6tese de que a musica pode-
ria ser descrita por informacdes gestuais. Como apontado por Repp (1993), es-
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tes trabalhos apresentam resultados de uma série de experimentos voltados para
a reconstrucao da informacao gestual contida na musica. O método se resumia
na andlise de curvas (posteriormente denominadas “Becking curves”) produzidas
por um pequeno bastao, que era movido por um ouvinte em acompanhamento a
musica que era executada (NETTHEIM; BECKING, 1996).

Clynes (1995), prop6s uma revisao dos experimentos de Becking fazendo o uso
de um dispositivo inventado por ele proprio chamado Sentograph, usado para de-
tectar variacdes na pressao exercida pela ponta de um dedo do ouvinte em acom-
panhamento a musica. Assim como Becking, Clynes focou-se na descri¢cao das nu-
ancas detectadas em performances das obras de alguns compositores, propondo
o que ele chamou de ‘pulso pessoal do compositor’ (composers’ inner pulse) como
forma de determinar curvas especificas para cada compositor estudado. Clynes
argumentava que o significado da musica provinha de formas ‘essenciais’ (essentic
forms) — curvas dinamicas que caracterizam emocdes bdasicas, definidas pela es-
trutura musical, e que o ‘pulso pessoal do compositor’ deveria de alguma forma
manifestar-se na microestrutura expressiva da performance (CLYNES, 1995).

No inicio da década de 1990, Neil Todd propos diversos modelos de estrutura-
cdo da performance, baseando-se em observacoes de variacoes de ritmos (TODD,
1989a; TODD, 1989b) e de intensidades (TODD; NEIL, 1992). Diferente de Bec-
king e Clynes, Neil Todd concentrou-se nas emocoes expressas pelo corpo hu-
mano como um todo. Nestes estudos, os dados extraidos desses modelos foram
comparados com curvas de tempo e dindmica produzidas por movimentos da ca-
beca do intérprete em performances de pecas para piano. Os resultados indicaram
uma similaridade parcial entre as curvas reais e o modelo, mas nenhuma avalia-
cdo quantitativa foi realizada (REPP, 1993; WIDMER; GOEBL, 2004). Os resultados
obtidos levaram o autor a sugerir a hipétese de que existiria uma interacao direta
entre sistema motor e sistema auditivo, de forma que representacoes internas se-
riam evocadas diretamente no centro motor cerebral por estimulos sensoriais que
correspondem especificamente a estas representacdes. Isto indicaria uma estreita
conexao entre a expressao corporal e a expressdo musical, visto que os intérpretes
ouvem suas proprias performances (TODD, 1999).

Dahl e Friberg (2007) apontam que o relacionamento entre musica e movi-
mento pode ser descrito por diferentes aspectos. Destes, 0 mais notério é o fato
de que os sons dos instrumentos acusticos tradicionais sao produzidos a partir do
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movimento humano, de forma que determinadas caracteristicas do movimento
serdo inevitavelmente refletidas no som resultante.

1.2 Definicao de gestos acompanhantes

Uma outra categoria de gestos pode ser definida a partir da observa¢dao de um
conjunto de movimentos nao diretamente relacionados a producao do som. Estes
poderiam, eventualmente, servir como via de comunicacdo das intencoes expres-
sivas do intérprete (CADOZ; WANDERLEY et al., 2000). Com base nas observa-
coes feitas por Delalande (1988), Cadoz, Wanderley et al. (2000) definiram duas
categorias de gestos, dependentes e independentes da produc¢ao sonora: “gestos
efetivos” (effective gesture) e “gestos acompanhantes” (ancillary ou accompanist
gesture), respectivamente.

1.3 Objetivos

Este estudo tem como objetivo investigar as estratégias de sincroniza¢ao uti-
lizadas em grupos musicais, partindo de duas abordagens complementares, ana-
lise cinematica e andlise de parametros acusticos. Estudos anteriores relataram a
ocorréncia do efeito self-other em performances musicais a partir da andlise das
assincronias em duos de piano (KELLER; KNOBLICH; REPP, 2007; KELLER; AP-
PEL, 2010). Estes resultados foram corroborados por um estudo mais recente em
duos de clarineta, realizado com o0 mesmo conjunto de dados usados no presente
trabalho (LOUREIRO et al., 2012). Os estudos citados acima se restringiram as ma-
nipula¢des temporais das notas, a partir de medidas de assincronia entre os inicios
de cada nota tocada por cada musico.

De fato, musicos, ao tocar em conjunto, buscam ativamente “seguir” as in-
tencoes interpretativas de outros musicos. Contudo, estas inten¢oes sao percebi-
das ndo apenas a partir das manipulacoes temporais das notas, mas também em
outras dimensoes, tais como intensidades, qualidade de articulacdo ou colorido
sonoro. Considerando a possivel correlacdao entre os movimentos corporais dos
musicos e suas intencoes interpretativas, este estudo propoe responder as seguin-
tes questoes: A sincronizacao de parametros acusticos se reflete na movimentacao
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dos musicos? (2) Esta sincronizacao também se reflete em outras dimensoes acus-
ticas?

1.3.1 Justificativa

Nos ultimos anos, assistimos a um rapido crescimento do interesse na rela-
cdo entre 0 movimento e a comunicacdao humana. Este crescimento foi impulsi-
onado principalmente pelo desenvolvimento de novas tecnologias para captura
de movimento, o que expandiu significativamente as perspectivas dos pesquisa-
dores nesse campo. No contexto da pesquisa em musica, diversos trabalhos tém
demonstrado a relevancia do movimento humano como meio de comunicacao
de intencdes e emocgoes na performance musical (DAHL; FRIBERG, 2007). Mas
apesar da grande atencdo voltada para o tema, ainda sabemos pouco sobre quais
processos estariam por trds de uma possivel integracdo entre gesto e musica.



2 Materiais e Métodos

2.1 Escolha do instrumento

O instrumento escolhido para este estudo foi a clarineta. Esta escolha foi gui-
ada inicialmente pela proposta de analisar movimentos que ndo sdo essenciais
para a producdo sonora. Recentes estudos apontam para um possivel acopla-
mento entre esse tipo de movimento, definido como gestos acompanhantes por
Cadoz, Wanderley et al. (2000), e a comunicacao das intengdes expressivas dos
musicos. Na clarineta, os movimentos corporais diretamente relacionados com a
producdo sonora, os assim chamados gestos efetivos (CADOZ; WANDERLEY et al.,
2000), sao limitados a movimentos de pequena amplitude, tais como dos dedos,
mandibula, 14dbios, lingua e caixa toracica. Esta caracteristica, comum a maioria
dos instrumentistas de sopro, facilita e induz o musico a se engajar em uma ampla
variedade de movimentos das pernas, bracos, cabeca e variacdes posturais, cuja
independéncia da produc¢ao sonora é aparente.

Um outro ponto relevante para nossa escolha foi a viabilidade na aquisicao de
dados do movimento, os quais devem ser feitos sem dificultar a execucao da tarefa
proposta. Um instrumento com as caracteristicas da clarineta permite a realiza-
cdo da coleta sem grandes perturbagdes na técnica dos instrumentistas, o que de
outra forma poderia interferir irremediavelmente nos resultados obtidos. Outros
pontos que pesaram nesta escolha foram a experiéncia adquirida na andlise de da-
dos acusticos produzidos pelo instrumento, como demonstrado por Loureiro et al.
(2009) e Mota, Campolina e Loureiro (2009), além da grande oferta de clarinetistas
experientes nas orquestras locais, disponiveis para participar dos experimentos.
A combinacao destes fatores apontou a clarineta como instrumento ideal para a
realizacdo deste estudo.
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2.2 Participantes

Cinco musicos profissionais e um estudante foram recrutados em Belo Hori-
zonte, Minas Gerais. Todos eles possuiam experiéncia anterior em pratica de or-
questra, e todos eles se conheciam. Dois deles tiveram aulas de clarineta com o
mesmo professor. Até o momento das gravacoes, o estudante estava tendo aulas
de clarineta com um dos outros participantes.

2.3 Material musical

Foi utilizado no experimento um excerto da “Danca do Camponés e o Urso” do
balé Petrushka de Igor Stravinsky, extraido do Quatrieme tableau N° 100 (trés pri-
meiros compassos), onde “o camponeés toca a flauta e o urso anda sobre as patas
traseiras”. Neste trecho, primeira e segunda clarineta tocam solo em unissono (soli
a 2), apresentando uma situacao de performance real, que exige a sincronizacao
de cada nota. A selecao do material musical foi feita segundo dois critérios: (1) li-
nhas melddicas simples, (2) Soli a due - a situacdo de unissono garante a igualdade
de condicoes técnicas em ambas as tomadas.
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Figura 2.1: Excerto da Danca do Camponés e o Urso do balé Petrushka de Igor Stravinsky,
extraido do Quatrieme tableau N° 100 (trés primeiros compassos).

2.4 Experimento

As gravacoes foram realizadas em duas sessoes, separadas por intervalos de
dois a trés dias. Na primeira sessdo, os musicos foram instruidos a tocar como pri-
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meira clarineta (primos), isto é, seguindo suas proprias intencoes interpretativas.
Uma vez terminada a sessao, foi solicitado aos musicos que escolhessem uma das
quatro gravagoes executadas por eles. Esta gravacao serviu mais tarde como primo
para a segunda sessdo.

Na segunda sessdo, os musicos foram instruidos a tocar como segunda clari-
neta (secondos), acompanhando todas as gravacdes de primos escolhidas na pri-
meira sessao, incluindo as executadas por eles mesmos. A tnica instrucao dada
foi para acompanhar o primo da melhor forma possivel. Trés batidas de metro-
nomo foram incluidas no inicio de cada gravacdo primo utilizada na segunda ses-
sdo. O andamento de cada gravacdo foi estimado pela extrapola¢ao da duracao
dos primeiros compassos. Depois de ouvir a execucdo do primo uma vez, os clari-
netistas tocaram como secondo quatro vezes, enquanto ouviam o primo através de
um fone de ouvido em sua orelha direita. O uso do fone de ouvido foi necessario
para impedir que o dudio do primeiro clarinetista fosse gravado junto o dudio do
segundo clarinetista. Todas as gravacdes primo usadas na segunda sessdo foram
distribuidas aleatoriamente, de forma a evitar efeitos de ordem.

2.5 Aquisicao e processamento dos dados gestuais

O sistema Oprotrak Certus' foi usado para rastrear a posicdo tridimensional de
dois corpos rigidos?, a clarineta e a cabeca dos instrumentistas. Para isso foram
utilizados um grupo de trés marcadores em cada corpo rigido. A taxa de amos-
tragem utilizada foi de 100Hz. Um grupo de marcadores auxiliar foi colocado em
uma posicao fixa em relacdo as cameras, para servir como referencial de posicio-
namento. O primeiro grupo de marcadores foi fixado nas campanas das clarinetas
e o segundo nas cabecas do participantes, de forma a permitir o rastreamento dos

1Optotrak Certus (fabricado pela Norte Digital Inc. [NDI]) é um sistema de captura de movi-
mento tridimensional, que utiliza diodos emissores de luz infravermelha (IREDs) como marca-
dores ativos. Estes marcadores sdo individualmente identificados por uma frequéncia de pulsos
Oticos e as suas posicoes sao medidas por um sistema de cameras trinocular. O sistema pode me-
dir simultaneamente até 512 marcadores individuais ou um vasto ntimero de corpos rigidos com
marcadores embutidos.

2Corpo rigido é um conceito de representacdo de um corpo sélido de tamanho finito em que a
deformacdo é desconsiderada. Isto é, a distancia entre quaisquer dois pontos de um corpo rigido
permanece constante com o tempo independentemente das forcas externas exercidas sobre ele. A
posicao espacial de um corpo rigido pode ser representada pelas coordenadas de um ponto de re-
feréncia do corpo (normalmente coincidente com a centréide do sélido), e de sua posicao angular,
descrita pela rotacdo em torno dos eixos de referéncia.
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seis graus de liberdade dos corpos com o minimo de interferéncia na movimenta-
¢do do musico - para mais detalhes e exemplos de configuracoes em experimentos
similares, ver Wanderley et al. (2005), Keller, Knoblich e Repp (2007), Keller e Appel
(2010).

Estudos anteriores demonstraram que a movimentacao da campana da cla-
rineta € responsdvel por grande parte da movimento realizado durante a perfor-
mance do instrumentista (WANDERLEY, 2002; PALMER et al., 2009). Em Wan-
derley et al. (2005) os movimentos do corpo dos clarinetistas e da clarineta foram
quantificados a partir do cdlculo das diferencas entre quadros sucessivos de gra-
vacgoes de video. Os resultados demonstraram que 30% da movimentacao total foi
realizada pela campana, contra 20% para os movimentos da cabeca e 10% para os
movimentos das pernas. Com base nestes resultados optamos por restringir este
estudo a andlise do movimento da campana.

2.5.1 Parametrizacao

Foi definido um parametro escalar a partir das posi¢des tridimensionais, de-
nominado perfil de velocidade das execucoes. Este parametro foi calculado como
a velocidade instantanea da centréide dos marcadores acoplados a campana da
clarineta:

Vi = \/(Xi+1 —Xi)2+(yi+1 —yi)? + (zit1 — 2)? 2.1

onde x, y e z representam as coordenadas espaciais, e i 0 nimero da amostra.

2.5.2 Definicao daregidao de analise

Tendo como objetivo testar a hipotese de acoplamento entre parametros acus-
ticos e a movimentacdo dos musicos, procuramos restringir a andlise ao dominio
temporal correspondente ao evento musical, tomando cuidado para ndo descartar
informacao eventualmente importante logo antes e logo depois da execu¢ao mu-
sical, tal como gestos de preparac¢do e/ou finalizacao. Adotamos como limitador
inicial o instante correspondente a um pulso métrico antes do onset da primeira
nota e como limitador final o instante correspondente a um pulso métrico apés o
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offset da ultima nota. A estimacdao do andamento da execucao foi feita a partir do
pulso calculado pelas notas 5 e 9 (Fa# e D0), ja que o excerto comeca na segunda
parte do primeiro tempo, o que dificulta estabelecimento imediato do andamento,
mesmo para 0s musicos mais experientes.

2.5.3 Suavizacao dos perfis de velocidade

O sistema de captura de movimento utilizado na aquisi¢do dos dados fornece
uma precisao de até 0.1mm que, aliada a taxa de amostragem de 100Hz utilizada
no experimento, resulta em uma alta resolucdo da coleta dos dados. Com isto sdo
capturados 0os movimentos mais sutis realizados pelos musicos, tais como aque-
les causados pelo impacto dos dedos no instrumento. Para os propdsitos deste
experimento este tipo de movimento é considerado como ruido, pois nenhuma
informacao pode ser extraida deles. Portanto eles foram minimizados com um
filtro Butterworth passa-baixas, com ordem 3 e freqiiéncia de corte em 5Hz.

2.5.4 Normalizacao da amplitude

Os participantes do experimento possuiam diferentes alturas, composicoes
corporais e idades. Isto nos fornece resultados com grande variabilidade, pois
algums participantes tendem a realizar movimentos mais amplos e mais velozes
que os outros. Para evitar grandes diferencas e fornecer o material adequado para
a comparacdo das performances, realizamos a normalizacdo destas amplitudes.
O perfil de velocidade de cada execugdo teve sua amplitude normalizada, de tal
maneira que seu valor RMS (Root Mean Square) seja igual a 1. O RMS ¢ definido
como:

1
VRMS = \/Z(V% + v+ v2) (2.2)

onde v representa o perfil de velocidade e n o nimero da amostra. Esta normali-
zacao é realizada a fim de garantir uma compara¢do mais adequada dos perfis de
musicos de massa corporal diferentes.
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2.5.5 Ajustamento Temporal

A manipulacdo de parametros temporais da musica foi amplamente empre-
gada pelos sujeitos durante as gravacoes. Como visto anteriormente, isso significa
uma grande variabilidade nos perfis temporais das gravacoes, mesmo quando exe-
cutadas pelos mesmos interpretes. A Figura 2.2 apresenta a superposicao de dois
perfis de velocidade, executados pelo mesmo intérprete em sessoes de gravacao
distintas. Podemos constatar que a discrepancia entre os dois sinais se intensifica
ao longo do tempo. Isto é devido a uma pequena variagdo de andamento existente
entre as duas execucgoes, que resulta em uma diferenca de duracdo de aproxima-
damente 400ms entre elas.

S 0.1
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Figura 2.2: Superposicdo de dois perfis de velocidade executados com diferentes anda-
mentos. A curva mais clara possui cerca de 400ms a mais de duracao em re-
lacdo a curva mais escura.

Como mostra a Figura 2.2, a diferenca entre as duragdes € responsdvel por uma
aumento gradativo da defasagem entre os picos de velocidade. Os instantes onde
estes picos ocorrem variam de acordo com os andamentos adotados pelo intér-
prete, o que dificulta a comparacdo entre execucoes com diferentes andamentos
ou variacoes temporais (rubato, accelerando, etc.). Visando minimizar o desali-
nhamento destes picos, utilizamos a técnica de time warping, como sugerido por
Wanderley (2002) e Wanderley et al. (2005) para o ajustamento temporal dos sinais,
de forma a garantir o mesmo andamento aproximado para todas as execucoes.
Considerando a interdependéncia entre o movimento do musico e o que ele toca,
um ajuste temporal dos sinais de forma a otimizar o alinhamento das notas, pos-
sibilita uma melhor correspondéncia dos movimentos com a estrutura musical,
permitindo assim uma andlise comparativa mais adequada entre os movimentos
das diferentes execucoes.

O primeiro passo no processo de ajustamento temporal é a definicdo de um
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modelo temporal, que vai servir de base para a normalizacao de todas as execu-
¢oes. Uma opcao € a criacao de um modelo sintético, construido a partir dos va-
lores extraidos da partitura. Outra possibilidade é usar a média dos valores dos
onsets de todas as gravacoes para criar o modelo. A segunda opcao possui como
vantagem a representacao das intenc¢oes temporais dos instrumentistas. Neste es-
tudo, optamos pela segunda possibilidade.

O modelo temporal utilizado no processo de time-warping é definido por uma
sequéncia de instantes temporais (inicio de cada nota) calculados como a média
dos inicios de uma dada nota, extraida de todas as execucdes. Portanto, este re-
sultado pode ser visto como o perfil temporal médio deste conjunto de dados. Os
perfis de velocidade sao entdao reamostrados entre os valores de cada instante tem-
poral fornecido por este modelo, utilizando interpolagdo por splines ctibicos.

A Figura 2.3 mostra o resultado do time warping aplicado as mesmas curvas
apresentadas na Figura 2.2. Podemos verificar que o ajuste temporal melhora o
alinhamento dos picos dos perfis de velocidade. Isto sugere que a movimentacao
do clarinetista segue algum tipo de organizacao intrinseca que faz com que o mu-
sico realize determinados movimentos em posicdes especificas da partitura, uma
vez que os perfis de velocidade foram ajustados em relacao as notas executadas.
Uma hipétese levantada, é a de que esta organizacdo poderia ser ditada por al-
gum elemento estrutural da musica (andamentos, ritmos, perfil melddico, perfil
de intensidades, etc.).

0.1 Original
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Figura 2.3: Ajustamento temporal de perfis de velocidade executados com diferentes an-
damentos. O painel superior apresenta as curvas originais, enquanto o painel
inferior apresenta as curvas ajustadas.
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Figura 2.4: Superposicdo de 24 perfis de velocidade executados pelo mesmo musico, antes
e depois do ajustamento temporal.

Aplicamos esse procedimento em todas as gravacoes do nosso conjunto de da-
dos. Isto permitiu a comparacao de gravagoes feitas sob diferentes restrigoes tem-
porais, que no caso deste estudo, sdao ditadas pelo clarinetista primo. O alinha-
mento temporal dos perfis de velocidade, ap6s a aplicacao do time warping em 24
execucoes feitas por um mesmo intérprete (4 vezes acompanhando cada um dos
6 primeiros), pode ser visto na Figura 2.4.

2.6 Aquisicao e processamento dos dados acusticos

2.6.1 Gravacao

O &udio foi capturado utilizando uma interface M-Audio FireWire 1814, gra-
vado com frequéncia de amostragem 44.100 Hz, em apenas um canal, utilizando
um microfone omnidirecional numa sala com tratamento acustico bdsico. O mi-
crofone foi colocado a um metro de distancia dos sujeitos, a fim de evitar mu-
dancas na amplitude do sinal de som, causadas pelo movimento dos clarinetistas.
Cada clarinetista utilizou o seu préprio instrumento durante as sessoes de grava-
cdo. O audio captado foi simultaneamente direcionado para a unidade de aqui-
sicdo de dados do sistema Optotrak (ODAU - Oprtotrak Data Acquisition Unit II).
Trata-se de um conversor analégico digital utilizado para a captura de sinais ex-
ternos como os provenientes de sensores de EMG, placas de forca, acelerometros
e medidores de tensdo. Este sistema garante que os dados externos capturados se-
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jam sincronizados com os dados de posicao captados pelas cameras do Optotrak.
Para isso, dois canais foram utilizados: um com o dudio do primeiro clarinetista
e o outro com o dudio do segundo clarinetista. A captacao do dudio pelo ODAU
foi necessdria para garantir a sincronia dos dados de dudio com os captados pelo
Optotrak.

2.6.2 Segmentacao

O passo seguinte foi a segmentacdo das faixas de dudio, que foi realizada au-
tomaticamente no nivel de notas, a partir da deteccdo dos instantes de inicio da
nota (onset), final de ataque (attack), inicio de decaimento (release) e final da
nota(offset). Portanto, a configuracdo espectral dos segmentos das notas carregam
informacao significativa sobre os parametros musicais, tais como a qualidade das
transicoes entre notas consecutivas, articulacoes e agrupamentos de notas.

A segmentacdo de sinais musicais tem sido o foco de um grande numero de
estudos nos ultimos anos. A revisdo realizada por Bello et al. (2005) demonstra
que a deteccdo de variagdes abruptas no envelope de amplitude é o método mais
comum utilizado para esse fim. Essa abordagem é muito adequada para sons per-
cussivos, como os de um piano ou um instrumento de cordas dedilhadas como o
violao, mas muito ineficiente para instrumentos com envelope de energia contro-
lavel, como instrumentos de sopro (clarineta, oboé, trompete) ou de cordas fric-
cionadas (violino, violoncelo, contrabaixo). Para solucionar este problema, con-
sideramos o uso de um sistema de deteccdo de instantes temporais hibrido, de-
senvolvido em estudo anterior (LOUREIRO et al., 2009). Este sitema utiliza uma
combinacdo de parametros espectrais e temporais do sinal de dudio: a deteccao
de variacdes no RMS janelado do sinal, e a deteccao de alteracdes superiores a 6%
nos valores de altura (pitch).

2.6.3 Parametrizacao do audio

A parametrizacdo do dudio se baseia na extracao de informac¢ao musical do si-
nal de dudio, pertinente a estrutura musical (estrutura ritmica, tessitura, etc) e da
performance (articulacdes, variacdes de timbres e andamentos, etc). Estas carac-
teristicas, comumente denominadas descritores aciisticos, sio extraidas do sinal
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em niveis de segmentacdo apropriados aos objetivos da andlise, que no caso deste
estudo foi o nivel das notas. Ou seja, cada execucao fornece 41 valores para cada
descritor, o nimero de notas do excerto.

Descritores acusticos

A busca por um conjunto de descritores actsticos que sejam adequados para o
mapeamento das intencdes interpretativas dos musicos é ainda um problema em
aberto. Até o momento atual, foram realizadas diversas tentativas para criar um
modelo capaz de descrever a forma como os musicos comunicam suas intenc¢oes
expressivas. A maior parte destes estudos tem como foco o desenvolvimento de
sistemas de renderizacdo de performances expressivas, ou sistemas de indexacao
musical para mecanismos de busca (MION; POLI, 2008). Por exemplo Maestre et
al. (2006) utiliza uma combinac¢do de descritores para gerar sequéncias musicais
expressivas a partir de um arquivo MIDI, Molina-Solana, Arcos e Gomez (2008)
propde a identificacao automadtica de violinistas profissionais usando o contorno
melddico e a variacdo de energia das execucdes. Uma revisdo ampla que inclui
a andlise de diversos modelos pode ser encontrado em Widmer e Goebl (2004).
Uma revisdo dos descritores acusticos mais utilizados em tarefas de classificacao
musical pode ser encontrada em Peeters (2004) e Peeters e Rodet (2002).

Um dado conjunto de descritores pode ter uma performance excepcional para
um determinada tarefa, mas resultar em resultados insatisfatérios em outra. Dife-
rentes propdsitos pedem diferentes conjuntos de descritores. A selecdo dos des-
critores mais adequados pode ser um problema, visto que o namero de descritores
propostos pelos sistemas de classificacio modernos pode facilmente atingir uma
centena. Neste estudo a escolha dos descritores foi guiada pela busca de uma re-
presentacdo, ainda que rudimentar, dos parametros musicais mais relevantes para
o excerto. Escolhemos portanto um descritor para representar cada parametro
musical. Detalhamos a seguir os descritores acusticos utilizados na anélise.

101 normalizado (perfil temporal)

Como demonstrado por Repp (1995), o perfil temporal de uma performance
musical é uma das principais fontes de variacdes expressivas utilizadas pelos in-
térpretes. O valor nominal das duracdes das notas, registrados na partitura, sao
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utilizados para normalizar os valores de 1OIs (Inter Onset Interval)® das diferentes
execucoes gravadas. Este procedimento permite a criacdo de um “perfil temporal”
de cada performance.

Indice de articulacdo

Alguns aspectos da qualidade das transicoes entre notas estdo relacionadas a
manipulacdo intencional de articulagdo pelo intérprete, através do controle pre-
ciso das duracdes e da qualidade dos ataques, que ele detém. A articulacao est4,
portanto, estreitamente relacionada com as intencoes expressivas e de inteligibili-
dade do intérprete. Conforme as regras de articulacao definidas em Bresin (2001),
implementamos um indice de articulacdo, definido como a razao entre a duracao
da nota DR (intervalo de tempo entre o inicio e o final da nota) e o intervalo de
tempo entre seu inicio e o inicio da nota subseqiiente:

DR(i)
Al(i)=1-— 2.3
(i) 101(i) 2.3)
LQA
S
S
3
Final de nota(i) Inicio de nota(i+1)
Inicio de nota(i) Final de nota(i+1)

’ L DrRG) ——— TEMPO

Figura 2.5: Representacao do célculo do Indice de Articulagdo para a transicdo entre duas
notas.

Este indice é apropriado para descrever as transi¢oes entre notas destacadas,
normalmente produzidas na clarineta com interrup¢oes bruscas do fluxo de ar

3Este termo se refere a quantidade de tempo entre o inicio de uma nota e o inicio da nota se-
guinte. (PARNCUTT, 1994).
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através de golpes da lingua na palheta, com os quais o intérprete controla a qua-
lidade dos ataques e a duracao de cada nota. Vale ressaltar que a habilidade do
intérprete em controlar a duracao das notas depende muito das condicdes de re-
verberacdo do ambiente. Tendo seu valor préximo a 0 para transicoes em legato,
este indice nao se apresentou adequado para descrever estas transicoes.

Indice de Legato

Na clarineta as notas com a articulacado legato sdo produzidas com um sopro
Unico sem interrupc¢ao do fluxo de ar, ao longo de todo o trecho com ligadura. Para
investigar a qualidade das transi¢oes entre as notas executadas com esta intencao,
definimos o Indice Legato, como sugerido por Maestre e Gémez (2005), a partir de
um legato ideal entre duas notas sem qualquer decréscimo de energia, represen-
tado pela reta L, definida pelos instantes de inicio de decaimento de uma nota e
final do ataque da nota subseqiiente. O indice é estimado pela razdo entre a drea
Al, compreendida entre esta reta e a curva de energia na regido de transicao entre
as notas e a area total abaixo desta reta, A1+ A2:

[ fa(i+1)
Y L(t)—RMS(t)
N Aq | =)
IL(i)=1 [A1+A2}_1 oG D) (2.4)
Y L)
i t=id ]

onde id é o inicio do decaimento e fa o final do ataque.

»

\

Final do Ataque

AMPLITUDE

Inicio do Decaimento 7

0

TEMPO

Figura 2.6: Calculo do Indice de Legato para a transicao entre duas duas notas.
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Logaritmo do tempo de ataque

Devido a sua multidimensionalidade, o timbre é um dos parametros mais
complexos para se descrever, por ndo existir ainda uma maneira objetiva para sua
normalizacao. Para descrever o timbre, adotamos o Logaritmo do Tempo de Ata-
que, um parametro, cuja relacao com a percepcao de timbre foi proposta por McA-
dams (1999) e que é manipulada pelo intérprete a partir da qualidade do ataque
de cada nota.

Ataque € definido como o periodo de tempo necessdrio para um som atingir a
sua amplitude inicial mdxima. Ele tende a ser maior em instrumentos de excitacao
continua e muito curto para sons percussivos (KIM; MOREAU; SIKORA, 2005). O
ataque pode ser caracterizado ndo apenas pela sua dura¢cao, mas também pela sua
inclinacao. A regido de ataque é caracterizada por variacoes rapidas no espectro de
frequéncias, e na clarineta ele influencia principalmente a percepcao dos timbres.
O Logaritmo do tempo de ataque é definido como o logaritmo (em base decimal)
da duragdo entre o inicio da nota 7; e o final do ataque 7:

LTA = logo(Ty —T;) (2.5)

Loudness

Loudness é um atributo psicoacustico relacionado com a sensacao de intensi-
dade percebida de um som. Como um parametro musical este atributo € referen-
ciado como dindmica. O conceito de loudness foi criado para caracterizar a sensa-
¢do de volume de qualquer som. Foi introduzido na década de vinte por Heinrich
Barkhausen (FASTL; ZWICKER, 2007). A relacdo de intensidade entre dois sons é
normalmente medida em decibéis, o qual é definido como a relacao logaritmica
entre 2 niveis, um dos quais é um nivel de referéncia. (MOORE, 2003, p. 8-9). Os
valores de loudness foram calculados pela média do RMS do sinal de de cada nota,
para isso utilizamos a conven¢ao de que um tom puro a 100dB possue um valor
médio RMS igual a 1, seguindo o modelo definido por Jepsen, Ewert e Dau (2008,
p. 425).

A percepcao do loudness também € influenciada pela altura da nota (FASTL;
ZWICKER, 2007). Por isso, ap6s a transformacao para dB SLP € necessario ponde-
rar os valores de loudness considerando a resposta auditiva humana. Esta ponde-
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racao é realizada utilizando um filtro (A-weighted), especificado pela norma AN-
SI/ASA S1.42-2001 regida pelo Instituto Americano de Normas Nacionais (ANSI)
(RAICHEL, 2006). Este filtro de ponderacdo baseia-se na curva de intensida-
des iguais (equal-loudness) definida nos estudos realizados por Fletcher-Munson
(FASTL; ZWICKER, 2007).

2.6.4 Exclusao de valores invalidos

A andlise proposta se baseia na comparacao entre os valores de descritores
relativos a cada nota executada pelos intérpretes. A viabilidade deste estudo esta
ligada a correta associa¢do das notas entre diferentes performances. Durante as
sessOes de gravacao erros na execuc¢ao de algumas notas foram cometidos pelos
intérpretes (notas que simplesmente nao foram tocadas ou com resultado ruidoso,
conhecidos como “guincho”), inviabilizando desta forma a utilizacao destas no
estudo. Uma nota descartada em uma execucao implica na exclusdo de todas as
notas correspondentes em todas as outras execu¢oes. No total foram excluidas
17% de todas as notas.

2.7 Analise dos dados

Como descrito anteriormente, as gravacoes utilizadas neste estudo foram re-
alizadas simulando uma situa¢ao de orquestra, onde o segundo clarinetista deve
seguir as intenc¢oes interpretativas do primeiro clarinetista. Partindo deste prin-
cipio, definimos dois agrupamentos: secondos e primos que foram utilizados para
classificar as diferentes execucoes.

O agrupamento por secondos diz respeito a todas as execucdes realizadas por
um mesmo musico, independente de qual primo ele estava acompanhando. Por
exemplo, o musico Cl1 realizou 4 gravacdoes acompanhando cada um dos outros 5
musicos, e a si proprio, resultando em 24 grava¢cdes do musico C1 como segundo
clarinetista.

O agrupamento por primos relaciona as gravacoes da primeira sessdo do ex-
perimento aos primeiros clarinetistas que foram acompanhados. O objetivo desta
organizacao foi encontrar caracteristicas nos perfis de velocidade nas gravacoes da
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segunda sessao do experimento, que pudessem ser comuns a todas as gravacoes
dos segundos clarinetistas, quando eles acompanharam um determinado primo
da primeira sessao.

2.7.1 Analise Discriminante Linear

A Andlise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis - LDA) foi utili-
zada para a separacao destes agrupamentos propostos, considerando cada amos-
tra como uma dimensao do espago dos dados. A técnica propoe a transformacao
linear de observac¢oes multivariadas x em observacoes univariadas y, pertencen-
tes a uma populacao «; , i = 1,2,3,...k, de tal forma que sejam o mais separadas o
possivel dos valores de y pertencentes a populagdo «; , para j # i JOHNSON; WI-
CHERN, 1998, p. 629). O conceito de discriminacao eventualmente se superpoe
ao conceito de classificacao, que é definido como a alocacao de objetos em classes
previamente identificadas.

A técnica LDA é aplicada primeiramente para treinar um classificador com os
dados observados dos diferentes grupos, para em seguida classificar novas ob-
servacoes (JOHNSON; WICHERN, 1998, p. 683). Neste estudo utilizamos a LDA
para classificar os dados acusticos e cinematicos extraidos de cada execucdo em
dois diferentes agrupamentos, clarinetistas primo e clarinetistas secondo. Posteri-
ormente a performance deste classificador foi testada através de uma validacao-
cruzada (DUDA; HART, 1996, cap. 9, p. 33). A LDA foi realizada utilizando o pacote
MASS (VENABLES; RIPLEY, 2002) do ambiente de computacao estatistica R (R De-
velopment Core Team, 2008).

Considerando x uma dada observacdo, com média u, extraida de uma po-
pulacdo com k grupos distintos, a LDA encontra a combinacao linear de x, ex-
pressa pela matriz U, que proporciona a maior separacao entre os grupos sugeri-
dos (FISHER, 1938; DUDA; HART, 1996):

y=Ux—p) (2.6)

O célculo da matriz U depende da forma como os dados estdo agrupados, por-
tanto, k — 1 discriminantes lineares (LDs) vao ser calculados, aparecendo entio nas
colunas da matriz U.
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2.7.2 Reducao da Dimensionalidade: Analise em Componentes
Principais

Os resultados da LDA podem ser fortemente influenciados pelo niimero de va-
ridveis (dimensoes) amostradas para cada observacao. Estes efeitos sao os chama-
dos “problemas da dimensionalidade” ou “maldicdao da dimensionalidade”, como
apontado por Duda e Hart (1996, capitulo 3, pag. 27). Este problema pode ser fre-
quentemente observado em situacdes praticas onde, além de um certo ponto, a
inclusao de dimensdes adicionais pode prejudicar, ao invés de ajudar, o processo
de discriminacdo dos grupos.

Dado o numero elevado de dimensoes (1500 amostras), a LDA foi aplicada em
combinacdo com a Andlise em Componentes Principais (PCA) para a reducao da
dimensionalidade dos dados. O objetivo da Anélise em Componentes Principais
(PCA) é explicar a estrutura de variancia-covariancia de um conjunto de variaveis.
Isto é feito através de uma combinacao linear destas varidveis. Ou seja, a PCA
encontra a combinacao linear entre as varidveis que melhor explica a variancia
entre elas JOHNSON; WICHERN, 1998, p. 458).

Para encontrar o nimero de PCs ideal para a discriminacdo entre os grupos
propostos, a LDA é calculada recursivamente, iterando o nimero de PCs utiliza-
dos. Para cada iteracao calculamos o numero de classificacoes erradas usando
uma técnica de MAP (maxima probabilidade posterior) nos valores previstos pelo
modelo LDA. Uma representac¢ao grafica do procedimento pode ser vista na Figura
2.7. O uso combinado das técnicas PCA e LDA permite portanto reduzir o nimero
de dimensdes utilizadas na andlise e a0 mesmo tempo revelar quais as varidveis
sdo mais importantes para a discriminacdao de um dado grupo de observacoes. A
combinacdo destas técnicas ndo é nova, e tem seu uso comumente aplicado em
sistemas de reconhecimento de face, como por exemplo, os relatados em Marcia-
lis e Roli (2006) e Lu, Wang e Jain (2003)
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Figura 2.7: Representacdo ilustrativa do uso combinado PCA-LDA. (A) Cada ponto amos-
trado nos perfis de velocidade é tratado como uma dimensao num espaco. (B)
A PCA projeta os dados nos vetores com maior variancia explicada. (C) A LDA
projeta os dados no vetor que maximiza a separacao entre as classes.

O célculo combinado PCA-LDA retorna o total de classificacoes erradas em
relacdo ao namero de PCs considerados. Usamos esse resultado para selecionar o
numero ideal de PCs necessdrio para uma classificacao sem erros.

2.7.3 Retro-Projecao

O efeito de um dado componente LD no espaco dimensional original, pode
ser obtido através da pseudo-inversa da matriz U. Este procedimento encontra o
vetor de minima norma, no espaco original, que corresponde ao mesmo vetor no
espaco LD. Considere um conjunto de dados dividido em seis grupos, o cdlculo da
retro-projecao do componente LD2 calculado para este conjunto é dado por:

x—u=U%0,1,0,0,0]" 2.7)

No caso do uso combinado PCA-LDA precisamos levar em conta o fato de que
os dados foram previamente rotacionados pela PCA:

y=UR(x—p) (2.8)

onde R é a matriz de rota¢do da PCA, ap6s a reducao dimensional de x. A pseu-
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doinversa da transformacéo [UR]* é portanto R”U™. Utilizamos esta matriz para
retro-projetar os vetores LDs no espa¢o dimensional original. Este procedimento
pode ainda ser utilizado como métrica para quantificar a contribuicao de cada va-
ridvel (dimensdo) para a classificacao realizada. Para tanto, calculamos um vetor
de significancia s da seguinte forma:

si=|RIUT(xi—p)| (i=1,...,r) (2.9)

onde x é média dos discriminantes para uma dada classe, 4 a média da populacao
e r o numero de dimensoes no espaco original dos dados.
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3 Resultados

3.1 Discriminacao dos dados gestuais

A existéncia de recorréncia entre as execucoes de um mesmo intérprete pode
ser demonstrada com a aplicacdo do time warping, como mostram as figuras 2.3 e
2.4 da Sessdo 2.5.5. Da mesma forma, foi constatado que cada musico possui um
perfil de movimentacdo com caracteristicas proprias e diferentes dos perfis dos
outros musicos. Portando, podemos esperar que este agrupamento possua uma
boa taxa de discriminancia.

3.1.1 Agrupamento por secondos

O resultado do LDA para o agrupamento por secondos, utilizando o espaco
temporal integral de 1500 dimensoes, é mostrado na Figura 3.1. O excelente resul-
tado da discriminacdo nao é surpreendente, pois cada musico possui uma forma
propria de se mover, independente de qual primo eles estao seguindo, corrobo-
rando o que o alinhamento dos picos do perfil de velocidade, obtido com o ajusta-
mento time-warping nos mostrou na Sessao 2.5.5. No entanto, a elevada dimensi-
onalidade (1500) dos dados, comparada ao conjunto reduzido de 130 observacoes,
ndo permite uma andlise apropriada da discriminacdao desejada - a LDA busca
uma combinacdo linear que melhor represente a separacdo entre 0os grupos su-
geridos, a partir de diferencas ndo necessariamente significativas.

Isto pode ser verificado na Figura 3.2, onde sao exibidas as alteracdes nos per-
fis de velocidade projetadas no componente LD2 o qual, segundo o resultado mos-
trado na Figura 3.1, é o principal responsavel pela discriminacao entre o clarine-
tista C1 e os outros. A “maldicdao da dimensionalidade” pode ser diagnosticada
pelo comportamento altamente oscilatério desse vetor.
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Figura 3.1: Resultados do LDA para o agrupamento por secondos. Os valores calculados
para o espaco de LDs sdo mostrados em espacos de duas dimensoes para todas
as combinacoes de componentes LD. As execucoes sdo indicadas com o rétulo
de cada musico.

A reducdo do espaco dimensional foi realizada utilizando a combina¢ao PCA-
LDA, descrita na Sessao 2.7.3. O resultado da aplicacdo deste procedimento ao
agrupamento por secondos é mostrado na Figura 3.3, onde é representado o nu-
mero classificacoes erradas conjuntamente com a quantidade de variancia acu-
mulada dos PCs. A Figura 3.3 mostra que para este agrupamento apenas 10 PCs
foram necessdrios para uma separa¢ao completa dos grupos.
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Figura 3.2: Retro-projecdao do componente LD2 calculado com o espaco dimensional inte-
gral. O comportamento ruidoso deste componente indica que variacoes sutis
entre os grupos estdo sendo responsaveis pela discriminacao.
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Figura 3.3: Numero de classificacdes erradas para a analise combinada PCA-LDA para o
agrupamento por secondo, mostrado em vermelho. A quantidade de variancia
acumulada é mostrada em preto.

O resultado da combinac¢dao 6tima de PCs para a discriminacdo do agrupa-
mento por secondos é mostrado na Figura 3.4. Como era esperado, os grupos clas-
sificados pela combinacao das duas técnicas acabam menos separados em com-
paracdo com a discriminacao resultante da LDA calculado com o espaco dimensi-
onal integral (ver Figura 3.1).

Contribuicao dos componentes LD para cada secondo

Cada clarinetista, tocando como segundo, vai ocupar uma determinada regiao
no espaco de componentes LDs, como visto na Figura 3.4. A contribuicdo de cada
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Figura 3.4: Resultados da LDA calculada para o agrupamento por secondos a partir dos
dados transformados pela PCA.

componente LD para cada secondo pode ser visualizada na Figura 3.5. Os valo-
res previstos no espaco LD para as execucdes foram ponderados de acordo com
cada grupo de secondos. As médias dos valores sdo representadas por pontos de
tamanhos e cores variados. Valores positivos sdo representados em verde e valores
negativos em vermelho. O tamanho e a transparéncia de cada ponto é proporcio-
nal ao valor médio ao longo de cada componente LD, normalizado pelo valor mais
extremo para o LD respectivo na populacdo (o maximo no caso dos pontos verdes
ou 0 minimo no caso dos pontos vermelhos).
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Figura 3.5: Contribuicdo de cada componente LD para cada clarinetista secondo.

Retro-projecao dos componentes LD - Agrupamento por Secondos

Como descrito na Sessao 2.7.3, a retro-projecao dos LDs no espaco dimensio-
nal original permite a identificacdo dos periodos temporais mais relevantes para
a discriminacdo entre os grupos. Para exemplificar esse efeito, vamos analisar in-
dividualmente os resultados da retro-projecao dos componentes LD para o clari-
netista C4. O painel superior da Figura 3.6 mostra a superposicao dos perfis de ve-
locidade de todas as execucoes gravadas pelo clarinetista C4, conjuntamente com
a média desses valores. O painel central apresenta todas as execucoes de todos os
clarinetistas superpostas, juntamente com sua média. Finalmente, o painel infe-
rior destaca a retro-projecdo do vetor com a média dos valores dos componentes
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LDs para o clarinetista C4 no espaco original dos dados.
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Figura 3.6: Painel superior: Perfis de velocidade das execucgdes gravadas pelo clarinetista
C4 e sua média superposta. Painel central: Perfis de velocidade de todas as
gravacoes superpostos pela média global. Painel inferior: retro-projecao dos
componentes LDs para o clarinetista C4 no espaco original dos dados.

Ap6s o processamento dos dados pela PCA, os autovetores retornados sdo or-
denados de forma decrescente em relacao a sua variancia (autovalores), portanto,
ao fazermos a retro-projecao destes vetores acabamos por selecionar apenas as
regioes com maior variancia entre as execucoes. De fato, podemos observar que
os valores da retro-projecdo indicam a tendéncia de variacdo da média individual
em relacdo a média global. Isto acontece devido a rotacdao executada pela LDA, a
qual coloca em relevo as variacoes que melhor separam o grupo das execu¢oes do
clarinetista C4 de todas as outras. Como exemplo, citamos a regido compreendida
entre as amostras 300 e 400. Nesta regido, é possivel identificar dois picos mais
salientes no vetor retro-projetado. Se analisarmos a média dos perfis de velocidade
deste musico, veremos que ele tende a realizar movimentos com maior velocidade
nesta regido em comparacao com os demais musicos. Este padrao de movimenta-
cdo poderia estar relacionado, por exemplo, a uma especificidade interpretativa,
como uma articulacao diferenciada das notas contidas nesta por¢cdao da musica.
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Como demonstrado na Figura 3.6, a retro-projecao evidencia os pontos (amos-
trados temporalmente) que possuem maior variancia, em relacdo a média global,
responsaveis pela discriminacao entre os grupos sugeridos. Tendo isso em vista,
na Figura 3.7, o vetor com os valores médios dos componentes LD para cada cla-
rinetista é retro-projetado no espaco dimensional original e somado a média glo-
bal, a fim de salientar estas regidoes. A média global da populacao é representada
na cor cinza, a média das execucdes de cada grupo é representada na cor azul, e o
resultado da retro-projecdo, somada a média global, é mostrado em vermelho. A
retro-projecdo das regioes com maior varidncia permite a investigacdo das espe-
cificidades existentes nos perfis de velocidade de cada clarinetista. Novamente, é
notével o fato de que as retro-projecoes tendem a seguir a direcao da variagcdo das
médias dos grupos, nos pontos mais importantes para a separacao entre eles.
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Figura 3.7: Retro-projecao dos componentes LD para o agrupamento por secondos, sepa-
radas por cada clarinetista (linhas vermelhas). A média da populacao (linhas
cinzas) e as médias individuais (linhas azuis) também sao mostradas.
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3.1.2 Agrupamento por primos

Para este agrupamento, o cdlculo recursivo LDA-PCA mostrou que, para uma
discriminacdo sem erros, sao necessdrios 86 PCs. Este valor é muito superior ao
numero de PCs necessdrios para discrimina¢do do agrupamento por secondos, que
foi de 10 PCs. O ntimero de classificacoes erradas é demonstrado na Figura 3.8, e
o resultado da classificacdo na Figura 3.9.
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Figura 3.8: Numero de erros retornado pela combinacdo PCA-LDA para o agrupamento
por primos. A varidncia acumulada também é representada.

Retro-projecao dos componentes LD - Agrupamento por Primos

Repetimos o procedimento de retro-projecdao dos vetores com os valores mé-
dios dos componentes LD para os clarinetistas primos. A influéncia de cada primo
pode ser visualizada como a diferenca entre as médias dos secondos e a média
global, como exibido na Figura 3.10. Devido ao ntimero elevado de PCs utilizados,
uma menor variacdo em torno da média global é esperada. Neste caso, multiplica-
mos os vetores retro-projetados por um fator. Este é certamente um procedimento
artificial, mas que permite uma melhor visualizacdo dos efeitos decorrentes da in-
fluéncia de cada primo nos perfis de velocidade dos outros musicos.

O efeito mais notdvel neste caso é o perfil ruidoso das retro-projecoes. Isto
era esperado, considerando o numero elevado de PCs necessdrios para a discri-
minacdo. Por outro lado, ndo parece existir nenhum efeito relevante nas retro-
projecoes que possa ser associado a uma tendéncia de movimentacdo dos secon-
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Figura 3.9: Resultados da LDA para o agrupamento por primos, ap6s redugdo do espago
dimensional pela PCA.

dos quando estes acompanham diferentes primos. Esse resultado ndo é surpreen-
dente pois, como argumentamos anteriormente, cada musico parece possuir um
perfil de movimentag¢do bastante recorrente e idiossincratico.
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Figura 3.10: Retro-projecao dos componentes LD para o agrupamento por primos, sepa-
radas por cada clarinetista (linhas vermelhas). A média da populacao (linhas
cinzas) e as médias individuais (linhas azuis) também sao mostradas.
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3.2 Discriminacao dos dados acusticos

Como demonstrado na sessdo anterior, o uso combinado de PCA e LDA para a
discriminacdo dos dados cinemadticos em classes de clarinetistas secondos revelou
a existéncia de um padrao proprio de movimentacao de cada musico, o que pode-
ria ser visto como uma “assinatura” gestual de cada intérprete. Esta “assinatura”
parece sofrer pouca influéncia das diferentes condicoes testadas, isto é, ndo pa-
rece haver modificacao significativa nos perfis de velocidade independente de qual
primo clarinetista estda sendo acompanhado. A retro-projecao dos discriminantes
lineares computados permitiu ainda a determinac¢ao dos periodos temporais mais
relevantes para a discriminacao dos agrupamentos propostos. Nesta sessao, apli-
camos a LDA aos dados acusticos das execucdes analisadas, de forma a testar o
poder de discriminancia dos diferentes descritores.

3.2.1 Consideracoes iniciais

Considerando que os descritores utilizados nesta andlise sdo escalares relaci-
onados a cada nota musical, estas foram consideradas como coordenadas do es-
paco na andlise, ao invés de amostras temporalmente equidistantes, como foi no
caso do dados gestuais. Assim, a LDA foi aplicada aos dados actsticos com uma
média de 34 notas (coordenadas) por observagdo, ja que o excerto testado pos-
sui 41 notas, das quais, em média 17% foram excluidas, dependendo do descritor.
Esta andlise utilizou apenas as grava¢oes da segunda sessao, (segundos clarinetis-
tas acompanhando os primeiros) e propds os mesmos grupos sugeridos para os
dados gestuais, primos e secondos. Assim, o agrupamento por primos busca iden-
tificar nas gravacoes dos segundos clarinetista, qual primo que ele acompanhava,
a partir do efeito que ele induziria na interpretacdo do clarinetista secondo que o
acompanhava.

3.2.2 Discriminacao

No caso do agrupamento por secondos clarinetistas, apenas o descritor Loud-
ness apresenta uma separacao completa das classes. Os descritores Indice de Le-
gato e 10I Normalizado mostram uma separacao razodvel, com respectivamente
98.52% e 97.05% de classificacdes corretas. Os descritores Indice de Articulacéo e
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Logaritmo do Tempo de Ataque possuem uma separacao um pouco menos efetiva,
com respectivamente 90.44% e 86.76% de classificacoes corretas. Estes resulta-
dos preliminares mostram que € possivel obter uma separac¢do aceitavel para este
agrupamento. A Figura 3.11 apresenta uma representacao grafica da densidade da
distribuicao dos valores previstos para cada classe em cada um dos 5 LDs. As den-
sidades foram computadas utilizando a técnica de estimac¢do da densidade Kernel
implementada pelo pacote (VENABLES; RIPLEY, 2002). Os valores foram calcula-
dos para o descritor Loudness.
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Figura 3.11: Gréfico da distribuicdo dos valores previstos para cada classe nos 5 LDs. Os
valores foram calculados para o descritor Loudness, para o agrupamento por
secondos. Curvas muito superpostas indicam pouca separacao entre as clas-
ses.

Para o agrupamento por primos, o descritor IOl Normalizado obteve o melhor
resultado com 97.05% de classificacdes corretas. Os descritores Indice de Articula-
¢do e Loudness apresentaram performance similar com 72.79% e 73.52% de classi-
ficacdes corretas respectivamente. O Indice de Legato obteve 69.85% e o Logaritmo
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do Tempo de Ataque apenas 50% de separacao. A Figura 3.12 mostra um grafico
da distribuicdo dos valores previstos para cada classe nos 5 LDs. Os valores fo-
ram calculados para o descritor IOl Normalizado. Estes resultados sugerem que o
I0I Normalizado poderia ser utilizado para prever qual o primeiro clarinetista esta
sendo acompanhado nas gravacoes. No entanto, estes resultados refletem apenas
a capacidade de separacdo dos dados originais, isto porque os dados utilizados na
classificacdo foram os mesmos utilizados para treinar o modelo. Os resultados ndo
sdao portanto suficientes para argumentar sobre o poder de classificacao de cada

descritor.
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Figura 3.12: Grafico da distribuicdo dos valores previstos para cada classe nos 5 LDs. Os
valores foram calculados para o descritor IOl normalizado, para o agrupa-
mento por primos. Curvas muito superpostas indicam pouca separacao entre
as classes.
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3.3 Determinacao de regioes significantes por retro-
projecao

A complexidade das condicOes experimentais propostas resultou em uma
quantidade substancial de dados coletados. Parte destes dados, tanto acusticos
quanto cinemadticos, possuem informacoes redundantes ou de pouco valor anali-
tico. A reducdo do volume de dados é aconselhdvel pois ela permite uma anélise
mais conveniente e uma exploracdo mais rdpida dos dados. A retro-projecao dos
discriminantes lineares (LDs) no espaco original dos dados pode, a principio, per-
mitir a identificacdo das varidveis originais que mais contribuem para a separacao
das classes. A Sessao 2.7.3 demonstrou que este procedimento pode ser utilizado
como métrica para quantificar a contribuicao de cada varidvel para a classifica-
cao realizada. Este procedimento foi aplicado ao agrupamento por secondos cla-
rinetistas, de forma a encontrar as regidoes mais significantes para caracterizar os
grupos.

Obviamente algumas passagens de um excerto musical possuem um peso
maior para a caracterizacao do estilo interpretativo de um musico. Estas podem
ser o final de uma frase onde sempre é realizado um rallentando, ou um crescendo
em uma sequéncia de notas repetidas, ou ainda uma forma especifica de resolver
um trinado. Misicos diferentes possuem formas diferentes de lidar com o mate-
rial musical, e sdo estas diferencas que permitem a identificagdo do estilo de cada
um. A concentragdo da andlise em passagens mais significativas do excerto pode
facilitar a identificacdo das caracteristicas individuais de cada mausico, sua “assi-
natura interpretativa”.

A Figura 3.13 apresenta a superposicao dos valores de significancia calcula-
dos para os perfis de velocidade e para cinco descritores actsticos, sdo eles: Indice
de Articulacédo, I0I Normalizado, Indice de Legato, Logaritmo do Tempo de Ataque
e Loudness. Podemos verificar que algumas regides significantes para o dominio
gestual coincidem com as regioes significantes para o dominio acustico. Na Fi-
gura 3.13 as barras verticais indicam os valores de significancia dos descritores
acusticos para cada uma das 41 notas do excerto. A curva continua representa os
valores de significancia para cada ponto amostrado dos perfis de velocidade.

A relacdo entre as regioes mais significativas para os dados actsticos e 0s da-
dos cinematicos sugere que os musicos tendem a se mover de forma diferenciada
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em regioes criticas do excerto musical. A regido compreendida entre as notas 10 e
15 contém grandes articulacoes, onde podemos observar valores altos de signifi-
cancia para o descritor Indice de articulacdo. Este resultado se repete para as notas
30 e 31, que possuem articulacdo similar as notas 10 e 11. Nestas regioes observa-
mos valores igualmente altos de significancia para os dados gestuais, o que pode
indicar uma possivel relacdo entre os dois parametros. Observamos ainda que o
inicio e o final do excerto possuem maior significancia nos dados cinematicos, o
que indica que os musicos tendem a fazer movimentos mais especificos no inicio
e o final da frase.
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3.4 Efeito self-other

3.4.1 Dados acusticos

Para realizar a andlise do efeito self-other utilizando os dados acusticos, dis-
tribuimos os conjuntos seguindo o modelo proposto por Keller, Knoblich e Repp
(2007), onde foi analisada a sincronia em duos de piano. No estudo realizado
por Keller, Knoblich e Repp (2007) os resultados foram baseados na andlise das
diferencas temporais (assincronias) calculadas entre pianistas primos e secondos.
Apenas um descritor (tempo de inicio das notas) foi utilizado. Os resultados repor-
tados indicam que os pianistas conseguiram uma maior sincroniza¢do ao acom-
panhar a si proprios do que ao acompanhar os outros. A hipdtese levantada pelos
autores supde que a sincronia é obtida por cada intérprete ao simular interna-
mente as acoes dos outros membros do conjunto, baseando-se inicialmente em
como eles mesmos realizariam aquele excerto. Partindo desta hipotese, estende-
mos este estudo com a utilizacdo de um maior nimero de descritores acusticos,
tendo como um dos objetivos inferir sobre a capacidade de acompanhamento dos
musicos sob diferentes parametros musicais, além do supracitado efeito self-other.

A distancia entre as execucoes foi definida como o médulo das diferencas dos
valores de descritores atribuidos a cada nota, calculada separadamente para cada
descritor. As execucoes realizadas ao acompanhar sua propria gravacao solo com-
pdem o grupo self enquanto as execucoes realizadas ao acompanhar as gravacoes
solo dos outros compoem o grupo other. Anormalidade das distribuicdes dos gru-
pos de dados nao foi confirmada (teste Shapiro-Wilk), por isso optamos por utili-
zar um teste ndao-paramétrico (Wilcoxon-Mann-Whitney) para a comparacao en-
tre as distribui¢coes dos grupos self e other, apresentado na Figura 3.14 e na tabela
3.1.
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Tabela 3.1: Diferencas dos descritores acusticos analisados para o efeito self-other. Valor-p
calculado com o teste Wilcoxon-Mann-Whitney.

Self Other
Descritor Média d.p. Média d.p. W Valor-p
Indice de Articulacéo 0.518 0.238 0.68 0.307 816 <0.01
IO0I Normalizado 0.865 0.170 1.03 0.236 661 <0.001
Indice de Legato 1.50 0.173 1.63 0.235 899 <0.05
Logaritmo do Tempo de Ataque  1.04  0.183 1.16 0.229 890 <0.05
Loudness 0.26  0.071 0.27 0.088 1274 >0.99

Quatro dos cinco descritores acusticos testados apresentaram diferencas sig-
nificativas entre as execucoes self e other, sendo que o resultado mais significativo
foi observado para o descritor IOl Normalizado (p < 0.001). Como detalhado na
Sessdo 3.2, este descritor depende do célculo das posicoes temporais (onsets) das
notas, ele é portanto relacionado a sincronia temporal entre as notas, observada
nos estudos anteriores acima mencionados, Keller, Knoblich e Repp (2007) e Lou-
reiro et al. (2012). O descritor Loudness ndo apresentou diferencas significativas.
De forma geral, estes resultados indicam que os clarinetistas participantes do ex-
perimento tendem a seguir com maior eficiéncia suas proprias execucoes, nao sé
em termos ritmicos, mas também em outros parametros musicais.

3.4.2 Dados cinematicos

Na Sessao 3.3 foi demonstrado que algumas regides temporais possuem valo-
res baixos de significancia para a discriminac¢do entre os intérpretes. Estas regioes
sao de pouca utilidade para a caracterizacao de uma “assinatura gestual” dos mu-
sicos. A selecdo das regides mais significantes permite a eliminacao dos valores
menos relevantes, contribuindo assim para uma interpretacao mais clara dos da-
dos. Portando, para a andlise do efeito self-other nos dados cineméticos, selecio-
namos as regides com valores mais altos de significancia para os dados gestuais,
que correspondem ao inicio (até a nota 15) e ao final (apds a nota 30) do excerto.

A hipétese que motiva a andlise do efeito self-other nos dados cinematicos
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prevé que, ao tocar em duo, o padrao gestual do segundo clarinetista se desloca
em direcao ao padrdo gestual do primeiro clarinetista. No caso em que os clari-
netistas acompanham suas préprias gravacoes, o seu padrao gestual ndo sofreria
grandes alteracoes. Para verificar a ocorréncia deste efeito é necessario a defini-
cdo de uma “referéncia gestual” de cada musico. Para tanto, utilizamos o perfil
de velocidade extraido da execucdo realizada como clarinetista primo, gravada na
primeira sessao do experimento.

A similaridade entre os perfis de velocidade é calculada pela distancia euclidi-
ana entre eles. Considerando dois perfis de velocidade Q e C, ambos com ntiimero
de amostras n a distancia entre eles é dada pela raiz quadrada da soma dos qua-
drados das diferencas entre cada par de pontos amostrados:

(3.1)

A distancia entre as curvas € calculada ap6s cada uma das curvas ser normali-
zada para média 0 e desvio padrdo 1 (ou z-score):

(3.2)

7=
(0

onde u é a média do perfil de velocidade e o o seu desvio padrao. Este procedi-
mento € necessdrio para permitir a comparacao dos valores individuais de dife-
rentes populacoes.

Quando um clarinetista acompanha um outro, nao podemos esperar que o seu
perfil gestual se adeque completamente ao perfil gestual do outro. No entanto,
algum tipo de adaptacao é possivel, mesmo sem contato visual entre eles durante
os experimentos. Para facilitar a abordagem deste problema, foram realizados dois
testes, um para testar se os clarinetistas se aproximam mais da sua referéncia ao
acompanhar suas proprias gravacoes, e 0 outro para testar se os clarinetistas se
aproximam mais da referéncia dos outros ao acompanhar as gravacoes deles.

Considerando S como a “referéncia gestual” de um dado clarinetista, O como a
“referéncia gestual” do outro clarinetista, s como as execucoes realizadas ao acom-
panhar sua propria referéncia e o como as execucgoes realizadas ao acompanhar a
referéncia do outro.
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) Primeiramente testamos a hipdtese

(3.3)

onde a hipotese alternativa implica que as execucdes realizadas ao acompanhar
a si proprio s sdo mais proximas da sua prépria referéncia S do que as execucdes
realizadas ao acompanhar um outro o.

IT) Em seguida testamos a hipotese

(3.4)

onde a hip6tese alternativa implica que as execucoes realizadas ao acompanhar o
outro o sdo mais proximas da referéncia do outro O do que as execucgdes realizadas
ao acompanhar a si proprio s. Uma representacao esquematica do procedimento

realizado é apresentada na Figura 3.15.

Figura 3.15: Representa¢do esquematica do procedimento empregado no cdlculo das dis-
tancias self-other.

Para verificarmos a validade dos resultados, optamos por uma técnica nao-
paramétrica, o teste Wilcoxon—-Mann-Whitney para amostras independentes (WOLFE;
HOLLANDER, 1973). Este teste permite estimar o deslocamento de uma popula-
¢cdo para a esquerda ou para a direita em comparacdo com o outra. O numero
reduzido de amostras distribuidos para alguns grupos torna invidvel a comprova-
cdo da normalidade. Esta técnica apresenta uma solucao razodvel para os testes
propostos pois seus pressupostos formais sdo a independéncia entre as varidveis
que devem ter sido medidas em uma escala ordinal e que suas distribui¢des sejam
similares.
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Figura 3.16: Comparacdo entre as distancias dos conjuntos de dados D(S, s) e D(S,0) (pai-
nel a esquerda) e entre os conjuntos de dados D(O,s) e D(0,0) (painel a di-
reita). As medianas sdo indicadas pela linha horizontal, as médias por circu-
los preenchidos o os outliers por circulos vazios.

Os resultados do primeiro teste (painel esquerdo da Figura 3.16) demonstra-
ram que os valores das distancias D(S,s), com M =27.01 ed.p. = 5.80 sdo significati-
vamente menores que as distancias D(S,0), com M =31.550ed.p. =7.01 (p < .001).
Este resultado sugere que em média o padrao gestual dos musicos testados se dis-
tancia mais da sua propria “referéncia gestual” quando eles acompanham outros
musicos do que quando eles acompanham a si mesmos. Pode-se argumentar que
este resultado aponta para uma degradacdo do padrao gestual original, causada
pela dificuldade técnica em realizar a tarefa proposta (seguir um mdusico desco-
nhecido). Esta hip6tese foi apontada por Wanderley et al. (2005) ao analisar os
efeitos da performance de clarinetistas em passagens orquestrais tecnicamente
avancadas. Por isso é necessario verificar se esse deslocamento ocorre em direcao
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ao padrao gestual dos outros, e ndo um deslocamento aleatério, confirmamos isto
com aplicacao do segundo teste.

Os resultados do segundo teste (painel direito da Figura 3.16) apontam que os
valores das distancias D(O,s), com M = 35.86 e d.p. = 3.91 sdo significativamente
maiores que as distancias D(0,0), com M = 33.69 e d.p. = 5.64 (p < .01). Este re-
sultado aponta que em média o padrao gestual dos musicos testados se desloca
em direcdo a “referéncia gestual” dos musicos acompanhados. Como afirmado
anteriormente, durante os experimentos ndo houve contato visual ou qualquer
outro tipo de interacdo entre os intérpretes que nao fosse unicamente comuni-
cada através do sinal de 4udio. No entanto, foi possivel verificar a tendéncia a um
deslocamento do padrao gestual dos secondos em direcdo aos primos.

3.5 Avaliacao da discriminacao de performances

Assim como apontado na Sessao 3.1, cada um dos agrupamentos propostos foi
dividido em seis classes, uma para cada clarinetista participante dos experimen-
tos. O objetivo inicial desta andlise foi testar a discriminacdao dos agrupamentos
sugeridos e criar um modelo de classificacdo utilizando apenas dados gestuais.
Posteriormente, esta andlise foi também estendida aos dados actisticos. Com isso
foi possivel testar o poder de discriminagdo dos diferentes parametros acusticos
utilizados nas gravacdes da segunda sessao, isto €, os casos onde 0s secondos cla-
rinetistas seguem 0s primos.

A verificacdo de algoritmos de classificagdo é necessdria para avaliar a real ca-
pacidade do modelo, isto é, confirmar se o modelo é capaz de classificar correta-
mente observacdes que nao foram usadas no treinamento (DUDA; HART, 1996,
cap. 9, p. 32). De acordo com Stone (1974), uma das técnicas de validacdao mais
antigas e utilizadas é a chamada “validacdo-cruzada”. Esta técnica consiste em di-
vidir os dados disponiveis aleatoriamente em conjuntos de treinamento e teste. O
primeiro deles € utilizado para ajustar os parametros do modelo classificador, e o
segundo € utilizado para o cdlculo do erro de classificacao. Ainda segundo Duda
e Hart (1996, cap. 9, p. 33), é essencial que o grupo de teste nao inclua obser-
vacoes utilizadas para treinar os parametros do classificador. Isto representa um
problema para conjuntos de dados com ntimero reduzido de observacoes.
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Para contornar este problema sao utilizadas técnicas que maximizam o nu-
mero de iteracoes entre os dados particionados. Um dos procedimentos mais co-
muns é o chamado k-fold, onde o conjunto dos dados disponiveis 2 ¢é dividido
aleatoriamente em k conjuntos de tamanho n/k, onde n é igual ao ntimero de ob-
servacoes contidas em 2. O modelo classificador é entdo treinado k vezes, cada
uma das vezes com uma combinacdo diferente de k — 1 particdes e finalmente tes-
tados na particdo restante. A performance estimada do classificador é calculada
simplesmente pela média dos & erros de cada iteracdo Duda e Hart (1996, cap. 9,
p- 35).

Se considerarmos k = n temos um caso especial de K-fold conhecido como
leave-one-out. Neste caso, a precisao do algoritmo de classificacdo é estimada trei-
nando o classificador n vezes separadamente, utilizando em cada iteracao o con-
junto de treino ¥, que teve uma tnica observac¢ao de cada grupo excluida. Cada
treino resultante das diferentes iteragcoes € testado contra estas observacoes que
foram excluidas. Assim como no K-fold a estimativa da precisao € igual a média
de todos os K erros (DUDA; HART, 1996, cap. 9, p. 39). Esta técnica faz bom uso
dos dados disponiveis na medida em que cada observacao no conjunto de dados
é usada tanto no grupo de treinamento quanto no grupo de teste, portanto este
foi o procedimento escolhido para a validagao das classificacoes realizadas neste
estudo.

3.5.1 Agrupamento por SECONDOS

Dados Cinematicos

A validacdo-cruzada mostrou uma taxa média de discriminacdo de 95,40 %
(d.p. =5,96) com o uso de apenas 10 Componentes Principais para o agrupamento
por secondos dos dados cineméticos, como mostra a tabela 3.2. Este resultado evi-
dencia a existéncia de caracteristicas gestuais proprias a cada individuo testado,
o que poderiamos chamar de uma “assinatura gestual” dos intérpretes. Estas ca-
racteristicas sao fortemente recorrentes entre as execucoes dos intérpretes e ndo
parecem sofrer efeitos de diferentes condicoes de execucao, isto é, quando estes
intérpretes acompanham outros musicos seu padrao de movimentagdo individual
se mantém na maior parte inalterado.

A tabela 3.2 mostra ainda que os valores de classificacdes corretas variam entre
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Tabela 3.2: Resultado do teste de validagdo cruzada para a classificacao dos dados cine-
maticos. Agrupamento por clarinetistas secondos.

Clarinetista Class. Corretas (%)
C1 C2 C3 C4 C5 C6 M d.p.
N 24 22 24 24 21 15 - -

Prob. a Priori (%) 18.46 1692 18.46 18.46 16.15 11.53 - -
Class. Corretas (%) 100 90.90 95.83 100 85.71 100 95.40 5.96

os diferentes clarinetistas, trés deles apresentando 100 % de acerto. Este resultado
sugere que a hipdtese de “assinatura gestual” do intérprete pode se dar em duas
dimensodes: (1) musicos com menor indice de classificacdes corretas variam mais
0s seus gestos que 0s outros, ou seja, se afastam de seus padrées com mais faci-
lidade; (2) musicos distintos podem apresentar similaridade entre seus padroes
gestuais, o que dificultaria a discriminacao entre eles.

Dados Actsticos

Como mostra a Tabela 3.3, o teste de validacao-cruzada para a classificacdo dos
dados actsticos, assim como para os dados cinemadticos, apresentou taxas eleva-
das de acertos para todos os descritores analisados, variando de 70,91 % (d.p. =
10,19) para o descritor Logaritmo do tempo de ataque, a 97,06 % (d.p. = 2,28) para
o descritor Loudness. Estes valores elevados de classificacdes corretas sugerem
a existéncia de uma “assinatura interpretativa” para cada musico, ou seja, cada
um possui um padrao ou estilo interpretativo préprio, sugerindo que cada musico
possua um planejamento proprio de como tocar este excerto. Além disso, o alto
indice de discriminacao observado em pelo menos 5 descritores, indica que o pla-
nejamento interpretativo de cada musico se manifesta a partir de manipulacoes
do material actstico em diferentes dimensoes, tais como andamento, dindmica,
agogica, articulacao e timbre, e em graus distintos para cada dimensao.



Agrupamento por clarinetistas secondos.

Tabela 3.3: Resultado do teste de validagdo cruzada para a classificacdo dos dados acusticos.

Descritor Actistico Clarinetista Class. Corretas (%)
C1 C2 C3 C4 C5 C6 M d.p.
Indice de Articulagdo N 24 22 24 24 21 15 - -
Prob. a Priori (%) 18.46 16.92 18.46 18.46 16.15 11.53 - -
Class. Corretas (%) 58.33 77.27 79.16 54.16 90.47 80 73.23 14.00
I0I Normalizado N 24 22 24 24 21 15 - -
Prob. a Priori (%) 18.46 16.92 18.46 18.46 16.15 11.53 - -
Class. Corretas (%) 87.50 59.09 83.33 66.66 85.71 100 80.38 14.92
Indice de Legato N 24 22 24 24 21 15 - -
Prob. a Priori (%) 18.46 16.92 18.46 18.46 16.15 11.53 - -
Class. Corretas (%) 91.66 77.27 87.50 91.66 90.47 93.33 88.65 5.90
Logaritmo do Tempo de Ataque N 24 22 24 24 21 15 - -
Prob. a Priori (%) 18.46 16.92 18.46 18.46 16.15 11.53 - -
Class. Corretas (%) 84.00 78.26 56.00 64.00 68.18 75.00 70.91 10.19
Loudness N 24 22 24 24 21 15 - -
Prob. a Priori (%) 18.46 16.92 18.46 18.46 16.15 11.53 - -
Class. Corretas (%) 95.83 95.45 100 95.83 95.24 100 97.06 2.28
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3.5.2 Agrupamento por PRIMOS

Dados Cinematicos

O agrupamento por primos teve como objetivo principal testar o efeito das di-
ferentes condicoes interpretativas impostas por cada intérprete enquanto tocando
como secondo. Valores altos de classificagdes corretas para este agrupamento in-
dicariam que os clarinetistas secondos adaptariam seu padrdo gestual ao padrao
gestual dos primos, o que seria uma evidéncia de um acoplamento entre os dois
modos sensoriais, j4 que ndo houve contato visual entre os musicos durante as
gravacoes.

Os resultados da validacdo cruzada para a classificacdao deste agrupamento
apresentaram baixos valores de acerto, variando de 12,50 % a 35,00 %, como mos-
tra a Tabela 3.4. Este resultado sugere que os clarinetistas secondo nao se aproxi-
maram do padrdo gestual dos clarinetistas primo durante a performance em duo,
mantendo seu préoprio padrdao, como mostrado na classificagdo do agrupamento
em secondos. Este resultado era esperado, ja que o niumero de Componentes Prin-
cipais necessarios para uma separacao completa dos grupos de primos (3.1) foi
elevado (86 PCs), significando que a separacao s6 foi possivel quando o modelo
foi ajustado para considerar pequenas variagoes entre os perfis de velocidade, que
ocorrem em velocidades baixas.

Tabela 3.4: Resultado do teste de validagdo cruzada para a classificacao dos dados cine-
maticos. Agrupamento por clarinetistas primos.

Clarinetista Class. Corretas (%)
C1 C2 C3 C4 C5 C6 M d.p.
N 24 22 24 24 21 15 - -

Prob. a Priori (%) 18.46 1692 18.46 18.46 16.15 11.53 - -
Class. Corretas (%) 13.04 35.00 29.41 2273 20.83 12.50 22.25 8.89
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Dados Acusticos

A Tabela 3.5 mostra que apenas o descritor IOl Normalizado apresentou valor
elevado de acertos, 90.12 % (d.p. = 8.54), enquanto os outros descritores apresen-
taram indices que variaram entre 21.33 % e 36.98 %. Este resultado indica que
é possivel identificar qual o clarinetista primo estd sendo acompanhado, a partir
dos valores de I0I Normalizado das execugdes dos secondos, mas nao a partir dos
valores dos outros descritores.

Lembrando que, na segunda sessdo dos experimentos, a situacdo de acompa-
nhamento de um lider em unissono, demandou que os clarinetistas secondos se
aproximem ao méaximo das execucoes dos clarinetistas primos, o que implicaria
em se aproximar ao maximo das inteng¢oes interpretativas do clarinetista primo
percebidas a partir de suas manipula¢ées do material actistico que os diferentes
descritores buscam evidenciar, este resultado sugere que, nesta situacao, musi-
cos buscam se concentrar mais nos aspectos ritmicos, para garantir a sincronia da
performance.



Tabela 3.5: Resultado do teste de validagdo cruzada para a classificacdo dos dados acusticos.

Agrupamento por clarinetistas primos.

Descritor Actistico Clarinetista Class. Corretas (%)
C1 C2 C3 C4 C5 C6 M d.p.
Indice de Articulagdo N 24 22 24 24 21 15 - -
Prob. a Priori (%) 18.46 16.92 18.46 18.46 16.15 11.53 - -
Class. Corretas (%) 26.09 50.00 17.65 40.91 50.00 29.17 35.63 13.39
I0I Normalizado N 24 22 24 24 21 15 - -
Prob. a Priori (%) 18.46 16.92 18.46 18.46 16.15 11.53 - -
Class. Corretas (%) 100 90.00 88.24 100 79.17 83.33 90.12 8.54
Indice de Legato N 24 22 24 24 21 15 - -
Prob. a Priori (%) 18.46 16.92 18.46 18.46 16.15 11.53 - -
Class. Corretas (%) 34.78 40.00 17.65 13.64 37.50 33.33 29.48 11.04
Logaritmo do Tempo de Ataque N 24 22 24 24 21 15 - -
Prob. a Priori (%) 18.46 16.92 18.46 18.46 16.15 11.53 - -
Class. Corretas (%) 21.74 10.00 11.76 13.64 37.50 33.33 21.33 11.70
Loudness N 24 22 24 24 21 15 - -
Prob. a Priori (%) 18.46 16.92 18.46 18.46 16.15 11.53 - -
Class. Corretas (%) 39.13 35.00 23.53 40.91 50.00 33.33 36.98 8.80
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4 Discussdo

Neste estudo investigamos os padroes de sincroniza¢do utilizados na perfor-
mance instrumental de duos de clarineta, utilizando informacdes acusticas e ges-
tuais. Para tanto, foram analisados os movimentos corporais e os parametros acus-
ticos da performance de seis clarinetistas em uma situagdo simulada de orquestra.
No experimento realizado, os musicos assumiram o papel de segundos clarinetis-
tas e foram instruidos a seguir, da melhor forma possivel, o primeiro clarinetista.
Durante os experimentos ndo houve qualquer interacdo entre os musicos que nao
fosse através do sinal de audio. Neste estudo consideramos apenas 0s gestos nao
essenciais para a producao sonora, chamados “acompanhantes”.

O objetivo deste estudo foi investigar os padroes de sincronizacao utilizadas
em grupos musicais, partindo de duas abordagens complementares, anélise cine-
matica e andlise de parametros acusticos. Esta investigacdo partiu da anédlise da
sincronia entre musicos tocando em conjunto, apresentadas em estudos anterio-
res. Estes estudos, que se restringiram as manipulacoes temporais das notas, (ins-
tantes de inicios de cada nota), verificaram que musicos apresentam maior sin-
cronia ao acompanhar suas préprias performances gravadas, se comparada com
gravacoes de outros musicos, um efeito conhecido como self-other. Partindo des-
tes resultados, este estudo propos verificar se esta sincroniza¢do observada po-
deria ser refletida: (1) na movimentacao dos musicos enquanto tocam; e (2) em
outras dimensoes das manipulacdes do material acustico, tais como intensidade,
qualidade de articulacdo ou colorido sonoro.

Abordamos o problema em duas etapas, primeiramente foi testada a discrimi-
nacdo entre as execugoes, sob dois diferentes agrupamentos, primos e secondos
clarinetistas. Para isso foi utilizada uma combinacdao de PCA e LDA, que permi-
tiu reduzir o numero de pontos utilizados na andlise ao minimo necessdario para
uma separacao entre as classes. O objetivo nesta etapa foi uma exploracdo inicial
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dos dados que permitisse mostrar o quao recorrente sao os padroes gestuais dos
clarinetistas, e se estes padroes eram comuns a todos ou especificos de cada um.
Os resultados para o agrupamento por secondos mostraram que os padroes gestu-
ais dos musicos possuem uma forte recorréncia entre as diferentes performances.
Com isso foi possivel constatar a existéncia de uma “assinatura” gestual de cada
intérprete. Isto permitiu a separacdo das execucdes dos clarinetistas utilizando
apenas os dados gestuais.

Para comprovar o poder de separacdo deste agrupamento foi realizado um
teste de validacao cruzada (leave-one-out). Os resultados demonstraram uma taxa
de 95,4% para as classificacdes corretas. O agrupamento por primos tinha como
objetivo testar se os perfis de movimentacao dos secondos sofriam perturbacdes
enquanto estes acompanhavam diferentes primos. Os resultados mostraram a
existéncia de pequenas variacoes em regioes criticas do excerto musical, mas estas
ndo foram suficientes para a separagdo dos grupos e a consequente identificacao
dos primos que estavam sendo acompanhados. Os resultados do teste de valida-
cdo cruzada apontaram baixas taxas de classificacOes corretas para este agrupa-
mento (22.25%).

A discriminacao LDA foi aplicada também aos dados acusticos, formalizados
em cinco descritores distintos seguindo o mesmo padrdo de agrupamento. Os re-
sultados do teste de valida¢do cruzada para o agrupamento por secondos demons-
tram que os musicos possuem uma “assinatura” musical que pode ser acessada
pelos valores nota-a-nota dos descritores. Os resultados do teste de validacado cru-
zada para o agrupamento por primos mostraram taxas de acertos que variaram
entre uma média de 21.33% para o descritor Logaritmo do Tempo de Ataque e uma
média de 90.12% para o descritor I0I Normalizado, sugerindo que musicos priori-
zam “seguir’ certos parametros musicais ao acompanhar outro musico e sdo mais
bem sucedidos na tarefa de sincronizar os inicio de notas.

Acreditamos que isto aponta para uma hierarquia dos parametros musicais
manipulados neste excerto. Isto é, toda vez que os musicos testados eram con-
frontados com uma situac¢do interpretativa diferente (um novo primo para acom-
panhar) eles precisavam adequar a sua performance. Com a impossibilidade de
ajustar todos os parametros musicais necessarios, é possivel que eles tenham se
concentrado naqueles que foram mais evidentes, neste caso, as variacoes tempo-
rais induzidas pelos primos indicadas pelo descritor IOl Normalizado. Ou seja,
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o modelo de classificacdo criado para este descritor € capaz de identificar qual o
primo clarinetista estava sendo seguido, tendo como informacao apenas os dados
extraidos da performance do secondo clarinetista. Este resultado nao é surpreen-
dente, visto que ao tocar em duetos, os musicos buscam a maior adequacao pos-
sivel dos parametros musicais indicados pelo lider. A sugestdao de uma hierarquia
entre os parametros musicais neste excerto abre caminho para questdes futuras.
Uma possibilidade seria investigar se este resultado € influenciado por outros fa-
tores (complexidade técnica, estilo da peca, tessitura da frase, etc).

Uma das vantagens da LDA é que os discriminantes lineares podem ser retro-
projetados no espaco original dos dados. O resultado deste procedimento pode
ser utilizado para calcular a significancia discriminatéria das varidveis utilizadas
na LDA. As varidveis utilizadas para a discriminacao entre as classes foram discre-
tizadas temporalmente. No caso dos dados gestuais, as varidveis correspondem
aos valores de médulo da velocidade calculados das 1500 posi¢coes espaciais amos-
trados a uma taxa de 100 Hz. Para os dados acusticos, as varidveis correspondem a
cada uma das 41 notas. Com isto foi possivel identificar quais sdo as regioes tem-
porais mais significantes para a discriminacao entre os musicos. A superposicao
das retro-proje¢oes dos discriminantes acusticos e dos discriminantes cinemati-
cos, permitiu a comparacao entre as regioes mais significantes nos dois dominios,
permitindo a exclusao das regioes com informacao redundante ou pouco signifi-
cante. Estas regioes foram utilizadas para a andlise realizada na etapa seguinte.

Finalmente, o estudo buscou verificar a ocorréncia do efeito self-other, nos da-
dos gestuais e acusticos, evidenciada em estudos anteriores, ndo apenas em per-
formances musicais (KELLER, 2001; KELLER; KNOBLICH; REPP, 2007; KELLER;
APPEL, 2010; LOUREIRO et al., 2012), mas também em outras tarefas que envol-
vem acao-percepcao, tais como o reconhecimento de caligrafia (KNOBLICH et al.,
2002) e no lancamento de dardos (KNOBLICH; FLACH, 2001). Evidéncias da ocor-
réncia deste efeito no dominio musical foram demonstradas em diferentes estu-
dos (KELLER, 2001; KELLER; KNOBLICH; REPP, 2007; KELLER; APPEL, 2010). A
hip6tese mais aceita para explicar este efeito propde que a sincronia entre os mu-
sicos é alcancada por cada intérprete simulando internamente as agdes dos outros
membros do conjunto, baseando-se inicialmente em como eles mesmos realiza-
riam a performance daquele excerto. Portanto, ao acompanhar a si proprios, eles
reconheceriam as acoes musicais do clarinetista primo como auto-produzidas e
se adequariam com maior facilidade a elas. O efeito self-other para os dados acus-
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ticos foi testado para diferentes descritores e apresentou resultados condizentes
com os relatados por Keller, Knoblich e Repp (2007), sugerindo que os musicos
tendem a seguir com maior eficiéncia suas préprias execucoes, ndo s6 em termos
ritmicos, mas também em outras dimensodes acusticas. Este resultado € significa-
tivo pois estende a andlise realizada previamente em outros estudos.

Visando verificar o efeito self-other para os dados cinemadticos, buscamos de-
monstrar que, quando musicos acompanham outros musicos, seu padrao gestual
se distancia daquele padrao apresentado quando toca sozinho (execucoes solo).
Os resultados sugeriram esta tendéncia, o que poderia sinalizar uma maior difi-
culdade em cumprir a tarefa proposta, assim como apontado por Wanderley et al.
(2005), onde a indica¢do para tocar com diferentes niveis de expressividade pro-
vocou uma variacdo na amplitude dos movimentos dos musicos. Neste caso 0s
musicos teriam simplesmente mais dificuldade em acompanhar os outros e como
consequeéncia disso o seu padrdo gestual sofreria alteracdes. Este ndo parece ser
0 caso, pois quando estes musicos acompanham outros musicos eles tendem a
deslocar o seu padrao gestual em direcao ao padrao gestual do outro. Aparente-
mente este efeito é causado pelas pequenas adequacgoes nos perfis gestuais dos
musicos enquanto estes sdo submetidos a diferentes situacdes interpretativas (ao
acompanhar diferentes primos). Assim como demonstrado pelos resultados da
discriminacdo entre primos, estas variacoes nos perfis gestuais ndo sao grandes o
suficiente para permitir uma identificacdo dos primos clarinetistas acompanha-
dos. Porém elas parecem ser suficientes para indicar a tendéncia de se aproximar
do outro.

Acreditamos que estas variagoes estao relacionadas as manipulagoes dos para-
metros acusticos indicada por cada primo, ja que durante as gravagoes ndao houve
interacao entre os clarinetistas que ndo fosse exclusivamente através do sinal de
dudio tocado através de fone de ouvido. Quando os secondos clarinetistas seguiam
os primos, eles tentavam adequar sua performance as intencoes do outro. Conse-
quentemente, é possivel que as alteracoes observadas nos padroes gestuais sejam
um reflexo desta tentativa de adequacao. Logo, estes resultados sdo favordveis a
hip6tese de acoplamento entre gesto e musica. Diversos estudos apontam evi-
déncias desta relacdo, por exemplo, experimentos realizados por Caramiaux, Be-
vilacqua e Schnell (2010) demonstraram que parametros extraidos dos gestos dos
ouvintes (posicao, médulo da velocidade, aceleragdes tangencial e normal, cur-
vatura, raio e torcao) foram correlacionados com os parametros acusticos (Loud-
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ness e Sharpness) extraidos dos sons escutados. Em um outro estudo realizado por
Dahl e Friberg (2007) os participantes assistiram e classificaram videos silencio-
sos de percussionistas tocando sob diferentes intencoes emocionais (feliz, triste,
irritado, e com medo). Os resultados demonstraram que os gestos dos percussio-
nistas influenciaram a percepcao das intencoes expressivas da audiéncia.

A comunica¢do humana nao se limita ao uso de apenas uma das vias de infor-
macao sensorial existentes. Assim como na comunicacao verbal, a musica faz uso
de diversos artificios ndo diretamente associados a producdo sonora, como por
exemplo a movimentacdo do corpo para a manutencdo do andamento desejado
ou a informacao visual nas expressoes faciais e gestuais de um regente. Acredita-
mos que a recorréncia dos padroes de movimentagdo observada entre as execu-
coes de um mesmo musico seja um forte indicativo da existéncia de informacao
musical codificada no gesto.

A investigacdo das relagdes multi-modais presentes na performance musical
pode no futuro ajudar a clarificar o processo de construcao de uma interpreta-
cdo. E evidente que a informacao gestual interfere na interacdo entre os musicos
de um conjunto. Um estudo recente realizado por Goebl e Palmer (2009) demons-
trou que ao tocar em conjunto os musicos com realimentacao auditiva reduzida se
moviam mais do que os outros, e isto teve consequéncias para a sincronizacao do
grupo. Os nossos resultados demonstram indicios da importancia desta relacao
ja que os musicos testados tendem a se aproximar do padrao de movimentacao
dos outros. Uma maior ou menor adequac¢ao ao padrdo gestual do outro poderia
ter relacdo com a capacidade de se “ajustar” musicalmente. Por exemplo, musicos
com padroes de movimentacao similares poderiam ter uma maior facilidade em
sincronizar determinados parametros acusticos, com a informacao gestual atu-
ando como um catalisador da comunicacao entre eles. Uma investigacao destas
relacdes poderia lancar luz sobre questdes como, por que alguns musicos se sen-
tem confortaveis em tocar com determinado musico mas nao com outro, e se a
informacao gestual contribui para isto, mesmo que implicitamente. Da mesma
forma que musicos de uma orquestra se “acostumam” com o gestual de regente,
é possivel que os musicos aprendam a “ler” a movimentacao dos colegas. Para o
regente este aprendizado por parte dos musicos é essencial para reduzir o tempo
necessdrio para a construcao de uma performance, e consequentemente o des-
gaste do grupo.
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5 Conclusdo e perspectivas futuras

Um dos objetivos deste estudo foi a criacao de um framework de analise multi-
modal, capaz de acessar as relacoes entre gesto e musica na performance musical.
Em parte, este objetivo foi atingido. Os procedimentos utilizados se mostraram
capazes de identificar uma “assinatura” gestual dos intérpretes. Mais ainda, foi
demonstrado que estas “assinaturas” sao afetadas quando os parametros musi-
cais sao alterados, por exemplo ao seguir diferentes musicos. Porém a interacao
entre gesto e musica aponta para um relacionamento complexo, dependente de
inimeras varidveis. Este estudo, dentre outros, expoe a necessidade de diversificar
a abordagem do problema, talvez focando-se em partes especificas do todo, como
por exemplo a segmentacdo e a parametrizacdo dos dados gestuais. A segmenta-
¢do de uma performance musical a partir de blocos gestuais poderia demonstrar
uma relacdo destes blocos com estruturas musicais (frases, motivos, etc). A para-
metrizacdo poderia indicar uma conexdo sutil entre parametros musicais e acus-
ticos. A hipotese de acoplamento entre gesto e musica possui ainda grande poten-
cial na criacdo de novas interfaces musicais, sintese a partir de padroes cinema-
ticos e sistemas de reconhecimento de intérpretes a partir de informacao gestual.
Uma outra aplicacdo interessante sao sistemas capazes de acompanhar uma parti-
tura (score following). Estes sistemas poderiam ser ampliados com a utilizacao de
informacao gestual de forma a criar um “acompanhador” ou correpetidor virtual,
capaz de aprender como o musico organiza a sua performance.

A identificacdo automadtica de musicos a partir de seu estilo de performance
é uma tarefa que possui grande potencial para a manipulacdo e gerenciamento
de base de dados musicais. No futuro, talvez sejamos capazes de encontrar auto-
maticamente artistas que possuem conceitos estilisticos similares ou mesmo que
estudaram com os mesmos professores utilizando apenas informacdes extraidas
do sinal de dudio das suas performances. Por exemplo, um apreciador de perfor-
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mances historicamente informadas poderia filtrar suas buscas focando-se na so-
noridade especifica de um trompete natural, ou no estilo de resolucao de trinados
sugerido em um tratado de época.

Os resultados encontrados neste estudo sao preliminares. Somente a reprodu-
cdo sistemdtica dos experimentos e dos procedimento realizados podera no futuro
validar as suposicoes feitas. Planejamos em breve expandir este estudo utilizando
diferentes excertos musicais. Esperamos que estes resultados associados aos de
outros estudos contribuam positivamente para o avango na compreensao dos me-
canismos de sincronizacdo sensério-motor humano.
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