O

KAUNO TECHNOLOGIJOS UNIVERSITETAS
MATEMATIKOS IR GAMTOS MOKSLU FAKULTETAS

TAIKOMOSIOS MATEMATIKOS KATEDRA

Kristina Dankovskaja

ILGUJU MUZIKOS NATU SEKU
PRIKLAUSOMUMO TYRIMAS

Taikomosios matematikos magistro baigiamasis darbas

Vadovas
doc. dr. T. Ruzgas

KAUNAS, 2014



O

KAUNO TECHNOLOGIJOS UNIVERSITETAS
MATEMATIKOS IR GAMTOS MOKSLU FAKULTETAS

TAIKOMOSIOS MATEMATIKOS KATEDRA

TVIRTINU

Katedros vedéjas
doc.dr. N.Listopadskis
2014 06 01

ILGUJU MUZIKOS NATU SEKU
PRIKLAUSOMUMO TYRIMAS

Taikomosios matematikos magistro baigiamasis darbas

Vadovas
doc. dr. T. Ruzgas
2014 06 01

Recenzentas Atliko

doc.dr. M.Vaié¢iulis FMMM - 2 gr. stud.

2014 06 01 K. Dankovskaja
2014 05 23

KAUNAS, 2014



Pirmininkas:

Sekretorius:

Nariai:

KVALIFIKCINE KOMISIJA

Juozas Augutis, profesorius (VGTU)

Eimutis Valakevicius, profesorius (KTU)

Artinas Barauskas, dr., UAB ,,Danet Baltic* direktoriaus pavaduotojas
Vytautas Janilionis, docentas (KTU)

Zenonas Navickas, profesorius (KTU)

Kristina Sutien¢, docenté (KTU)

Jonas Valantinas, profesorius (KTU)



Dankovskaja K. Research on dependencies of long musical notes sequences Master‘s work in
applied mathematics / supervisor dr. T. Ruzgas; Department of Applied mathematics, Faculty of
Fundamental Sciences, Kaunas University of Technology. — Kaunas, 2014. — 97p.

SUMMARY

The problem of correlations between music and mathematics is as old as Pythagoras himself.
Statistical approach was widely used by various composers from middle ages to current days for the
creation of music. However modern scientific approach started to examine the correlations in the music
only in mid of XX century. And it is only the last decades of the century brought some significant
studies on the subject. Along with theoretical bases for correlation analysis wide range of practical use
of statistics can be traced in music. Statics based programs are essential for the creation of music
compositions. With a help of statics some missing parts of older compositions can be traced and
recreated. It helps in solving copyright issues, allowing to detect and prove plagiarism. Also it allows
to segment different musical compositions into certain musical clusters.

Music can be analyzed using various different statistic approaches. Statistic models varies from
simple descriptive statistics to creating formal models, using parametric or non-parametric statistics.
Variety of statistic models used for musical analysis increases each year due to numerous researches. It
only shows both, that there is a lot interest in the field, and that much is to be done to find optimum
methods for analyzing the musical data.

As music melody line is not a stationary process, non-parametric statistical method was chosen
for the study. Specifically rank autocorrelation with coefficients was used. Although method itself is
not a new one, however it was never a basis for the analysis of music. Therefore this study aims to test
is rank autocorrelation with coefficients efficient in handling the task. Although main aim of the study
is finding arguments which can support or deny hypothesis of J.Moorer, claiming that absolute
majority of musical compositions by different composers have melody line of unique development and
unique unrepeatableness.

The scope of analysis is focused on music sheet. Notes sequence of one instrument is analyzed
with pitch and length of the note being key criteria. The pitch of note is equaled to the weight function,
and helps to determine which notes tend to have biggest mutual dependency. Length of note are used to
create data sequences, from which ranks are created, and then the calculations are made based on
ranks. Four methods are used for calculations: VVan der Waerden, Wilcoxon, Laplace and Spearman.

The method of Spearman ranked autocorrelation proved to be most exquisite and interesting
one. The method is most sensitive of all the methods tried and it was best at finding notes

dependencies. In almost all of the cases tried Spearman autocorrelation has found most significant
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dependencies among notes. While weighted Wilcoxon ranked autocorrelation proved to be least
sensitive. For example specific method was not able to find any significant statistical correlation or

repetition in any of three tested musical pieces by M.Clementi.
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TVADAS

Muzikos ir matematikos istorija prasidéjo 500 mety prie§ Kristy. Kai Pasak legendos, kalvéje
1Sgirdes kalant j prikalg skirtingo dydzio plaktukus, Pitagoras nustaté jy intervaly santykj. Pitagoras
buvo pirmasis, kuris nustaté rysj tarp muzikos naty ir trupmeny. Pra¢jo daugiau nei pora tikstantmeciy
kol statistiniai metodai muzikos analizei pradéti placiau taikyti. Tai prasidéjo tik nuo XX a. antros
pusés, taciau pastaruosius keliolika mety pastebimas itin iSauges populiarumas.

Statistiniy metody taikymo nauda muzikingje analizé€je yra itin svarbi. Jy pagalba gauti
rezultatai leidzia atkurti muzikinj kiirinj i§ esamy fragmenty, apsaugoti autorines teises, siekiant
identifikuoti autoryste ir plagiata, rasti skirtingy tauty muzikos kultairinius panasumus.

Kadangi statistiniy metody, taikytiny muzikingje kiiriniy analizéje, saraSas néra baigtinis ir Vis
papildomas naujais metodais, tyrimo metu nuspresta iSbandyti dar netaikyta metoda — svertines
rangines autokoreliacijas. Tyrimui buvo specialiai sukonstruota formulé integravus sverting funkcijg j
ranginés autokoreliacijos formulg. Pats i§ saves metodas néra naujas, taciau taikytas muzikos kariniy
analiz¢je dar nebuvo.

Tyrimui iSkelti uzdaviniai:

e Muzikos teorijoje teigiama, kad daugumos kompozitoriy muzikos kiriniy melodijos linijai
budingas vystymas ir unikalus nepakartojamumas (J. A. Moorer, 1972). Darbo tikslas —
matematiniais metodais patikrinti §j teiginj.

e Patikrinti svertiniy ranginés autokoreliacijy metody tinkamumag muzikiniy kiriniy analizéje,
palyginti metodus ir apibendrinti gautus rezultatus.

e Atsitiktinai pasirinkus kompozitoriy, nustatyti ar jo kiiriniy melodijos linijai yra budingas
atsikartojamumas.

Tyrimo metodika ir jgyvenidinimas.

Tyrimui buvo pasirinkti dar niekada netaikyti svertinés ranginés autokoreliacijos metodai:

e svertiné Spyrmano rangin¢ autokoreliacija;

e svertiné Van der Vaerdeno ranginé autokoreliacija;

e svertiné Vilkoksono ranginé autokoreliacija;

e svertiné Laplaso ranginé autokoreliacija.

Muzikiniy kairiniy analizé bus atlikta SAS programinés jrangos pagalba, naudojant %MACRO koda.


http://www.jamminpower.com/
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1 TEORINE DALIS

1.1 STATISTINIU TYRIMU MUZIKOJE APZVALGA

»Sielos aritmetika® — taip muzika pavadino vokieCiy filosofas ir matematikas Gotfrydas
Vilhelmas Leibnicas. Gilus filosofinis teiginys, kurio visas sudétingumas — apibrézti, kg 1§ tikryjy jis
galéty reiksti. Kai kurie kompozitoriai, ypa¢ 20-0j0 amziaus, sagmoningai  pradéjo naudoti
matematinius elementus savo kompozicijose.

Tikétina, kad kaip dabar, taip ir ateityje statistika atliks reik§minga vaidmenj muzikologijai
pleciantis, daugiausia dél Siy priezasCiy: a) statistika yra susijusi su duomeny struktiros ieSkojimu; b)
statistiniai metodai ir struktiiros yra matematiniai ir daznai gali bati iSpleciamos iki jvairiy duomeny
tipy; todel statistika yra idealus tarpdisciplininis mokslas, kuris gali sujungti skirtingas mokslines
disciplinas; ir ¢) duomenys muzikoje yra masyvus ir sudétingi, todél i§ esmés nenaudingi, nebent bty
taikomi atitinkami jrankiai tam, kad i§gautume esminius bruozus (J. Beran, 2004).

Matematikas, prof. J. Beranas statistinius metodus, taikytinus muzikologijoje, suskirsto i dvi
grupes: pagrindinius klasikinius metodus ir tikslius naujus metodus, sukurtus tam, kad biity iSspresti
tam tikri muzikiniai uzdaviniai. Be laiko eiluciy, hierarchiniy metody, Markovo grandiniy ir paslépty
Markovo modeliy, pagrindiniy komponenty analizés (angl. principal component analysis) yra
naudojama diskriminanting bei klasteriné analizé (J. Beran, 2004).

Muzikoje gali buti panaudota labai didelé statistiniy modeliy jvairové — pradedant
paprastosiomis aprasomosiomis statistikomis, baigiant formaliuoju modeliavimu, kuomet naudojami
parametriniai ir neparametriniai metodai. Kiekvienais metais paskelbiama apie naujus tyrimus,
rezultatus, vienaip ar kitaip atnaujinami ar adaptuojami statistiniai metodai. Tai rodo, kad Sioje srityje
vyksta intensyvios paieskos, kuriy pagrindinis tikslas — noras atrasti optimaly duomeny tyrimo biidg ar
Jy taikymo aspekta.

Kiekvienas muzikologijoje sprendziamas uZdavinys turi savo tiksla, kartais ne visuomet
tiesiogiai susijusj su pacia muzika. Pavyzdziui, partitiiroje nurodytos tonacijos, jos pasikeitimy, rakty
pasikeitimo identifikacija atliekama tiriant muzikos tonacijas (Temperley, 2004). Panasumo paieskos
tyrimais siekiama uZklausos metu duomeny bazéje atrasti kuo daugiau artimy muzikos kiriniy (Typke
ir kt., 2003, Lemstrom ir Tarhio, 2000). Kiirinio fragmenty panasumo nustatymas yra taikomas tiek
padainuotai melodijai rasti, tiek ir autoriniy teisiy apsaugai, siekiant identifikuoti autoryste ir plagiatg.

Lietuvoje tikimybinius-statistinius metodus muzikologijoje taiké prof. R. K. Kasponis. Jis

analizavo lietuviy liaudies melodikos ir harmonijos bruozus, lygino muzikinio teksto dydziy



11

pasiskirstymg, priklausomumui tirti naudojo chi-kvadrato statistikg (R. K. KaSponis, 1992). D.
Kuéinskas ir R. Ambrazevi¢ius nagringjo M. K. Ciurlionio simfoninés muzikos ritmika, ritmines

formules, jy daznius ir kaita.

1.2 MUZIKOS NATU SEKU PRIKLAUSOMYBES TYRIMO GALIMYBES

Nata — garso aukS$tumo ir trukmés uzraS§ymo zenklas. Muzikoje natomis Zymimi tam tikro
aukscio (ji lemia virpesiy daznis) ir santykinés trukmeés garsai, kuriems duodami raidiniai, skiemeniniai
pavadinimai arba uzraSomi grafiniai simboliai, reiSkiantys nustatyta garsag muzikos notacijoje ir kartais
jo trukme. Taip pat nata gali reiksti ir konkrety muzikos kiirinio garsg (bendrasis ir konkretusis natos
apibrézimas gali buti naudojamas drauge). Nata yra muzikos diskretizacija, todél naudojant natas
muzikiné analizé tampa jmanoma. Matematikoje natos atitikmuo bty trupmena, ja analizuoti galima
bent dviem skirtingais rakursais: aukscio ir ilgio aspektu.

Muzikiné skalé yra diskreti garso aukscio aibé. Kiekvienos natos aukstis atitinka tam tikrg daznj,
iSreikSta hercais (Hz). Pagal garso trukme¢ natos skirstomos j sveikgsias, pusines, ketvirtines,
aStuntines, SeSioliktines ir kt.. Naty konvertavimas j skaitines vertes, atsizvelgus | natos struktiirg,
suteikia mums galimybe analizuoti muzika: skirtingais statistiniais metodais tirti skirtingus muzikinius

kiirinius, kadangi kiekvienas kiirinys turi savo unikalig naty (duomeny) seka.

1.2.1 PARAMETRINIAI IR NEPARAMETRINIAI STATISTINIAI METODAI

Parametriniai Kriterijai susieti su teoriniu normaliu skirstiniu — Gauso (angl. Gaussian) kreive.
Sis teorinis skirstinys statistikoje labai gerai i$nagrinétas, todél, jeigu jrodoma, kad gauti empiriniai
skirstiniai nuo jo mazai tesiskiria, galima pritaikyti precizinj $io skirstinio matematin] aparatg ir
matavimy duomenis varijuoti formaliame matematiniame modelyje. Vis délto tyrimai rodo, kad
parametriniy metody galimybes riboja dvi prieZastys:

e Retai kada pavyksta sukonstruoti algebriniu poZitiriu nepriekaistinga kiekybing skalg (santykiy
arba intervaling), i$skyrus, galbit, tik tuos atvejus, kai matuojama standartizuotais testais arba,
kai matuojami bandomyjy antropometriniai ir fiziniai duomenys.

e Ne visi empiriniai désningumai atitinka normalaus skirstinio teorinj modelj. Tuo tarpu
nepriekaiStinga empiriné skal¢ ir pagrista empirinio skirstinio aproksimacija j normaly teorinj

skirstinj yra pagrindinés korektisko parametriniy metody naudojimo sglygos.[2]
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Analizuojamas dydis — partitiira, vizualus muzikinio kiirinio pateikimas naudojant muzikos
notacija. Pilnose partitirose nurodomos visy kiirinj atliekan¢iy instrumenty bei vokalisty partijos,
taciau gali biiti iSleidziamos specialios partitiiros, kurios yra skirtos konkreCiam instrumentui,
dirigentu, chorui. Pauzés ir natos yra pagrindinés partitiiros sudedamosios dalys. Akivaizdu, kad
muzikinio kirinio melodijos linija néra stacionari. Stai todél tyrimams reik§mingi neparametriniai
statistiniai kriterijai, kurie leidzia varijuoti jvairiy skaliy (intervalinés, tvarkos, vardy) duomenis ir
neatsizvelgti ] empirinio skirstinio tipg. Neparametriniai metodai paremti ne parametry skaiciavimu,
kurie apraso pozymio generalinés aibés skirstinj. Todé¢l Sie metodai neretai vadinami nuo parametry
nepriklausomais metodais ar nuo skirstinio nepriklausomais metodais. Neparametriniai metodai
skirstomi j tris kategorijas:

a) Grupiy skirtumy Kriterijai — skirti jvertinti nepriklausomy iméiy skirtumus;

b) Pozymiy skirtumy Kriterijai — skirti jvertinti skirtumus tarp pozymiy priklausomose imtyse;

c) Pozymiy rysio Kriterijai.

Statistikoje terminas neparametriné statistika turi maziausiai dvi reik§mes. Pirma, neparametrinés
statistikos reik§mé apima metodus, kurie nepasikliauja kokio nors konkretaus pasiskirstymo
duomenimis.

e Metodai, kurie nesiremia prielaidomis, kad duomenys yra gauti i§ duotojo tikimybinio
pasiskirstymo, vadinami metodais be skirstiniy. Tai buty prieSprieSsa parametrinéms
statistikoms, kurios apima neparametrines kiekinio pasiskirstymo statistikas, statistinius
modelius ir statistinius Kriterijus.

e Statistika (apibréZta, kaip nuo parametry nepriklausanti funkcija), kurios interpretacija
nepriklauso nuo imties priklausomumo parametrizuotam skirstiniui, vadinama neparametrine.
Rangy statistika, kuri grindZiama stebiniy rangais, yra viena i§ tokio tipo statistikos pavyzdziy
bei vienas pagrindiniy metody neparametrinéje statistikoje.

Antra neparametrinés statistikos reikSmé apima metodus, kurie nesiremia prielaida, kad
modelio strukttra yra nekintanti. DaZniausiai, modelio dydis kinta siekiant prisitaikyti prie duomeny
tipo. Siuose metoduose atskiri kintamieji dazniausiai laikomi priklausangiais parametriniam skirstiniui
ir daromos prielaidos apie jungciy tipus tarp kintamyjy.

Neparametriniai metodai yra placiai naudojami analizuojant tvarkos skalés duomeny imtis.
Taip pat nepakeic¢iami, kuomet duomenys yra kei¢iami rangais, taciau Siuo atveju néra aiskios skaitinés
interpretacijos, kaip pavyzdys gali biiti naudojamas prioritety vertinimas. Naudojant neparametrinius

metodus gaunami duomenys yra ,,ordinartis®, t.y. pasizymi eiliskumu [2].
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Kadangi neparametriniai metodai remiasi maziau prielaidy, jy pritaikymas yra gerokai platesnis
nei atitinkamy parametriniy metody. Ypac tuomet, kai prielaidos yra silpnos ar jy néra, kai mazai
zinoma apie uzklausas. Be to, dél mazesnio prielaidy skai¢iaus neparametriniai metodai patikimesni.
Neparametriniai modeliai nuo parametriniy skiriasi tuo, kad Siuose modeliuose struktiira néra i§ anksto

apibrézta, o nustatoma atsizvelgiant | duomenis.

1.2.2 LAIKO EILUTES

Laiko eiluté (laiko seka) — pagal laiko indeksg t iSdéstyta atsitiktinio kintamojo X seka {Xt}.
PeriodiSky stebiniy visuma, kuriy duomenis gali sudaryti tam tikrais laiko momentais fiksuoti stebiniy
dydziai, arba per periodg stebimy dydziy suma. Laiko eilutés gali buti suformuotos i§ jvairaus
daznumo, taciau vienodo periodiSkumo duomeny: valandiniy, kasdieniy, savaitiniy, ménesiniy,
metiniy ir panasiai. Vienas i§ pagrindiniy laiko eiluciy analizés tiksly yra atrasti duomeny kaitos
désningumus ir pritaikyti matematinius modelius aprasan¢ius désningumus. Laiko eilutés yra
naudojamos statistikoje, signaly procesuose, ekonometrijoje, ory prognozavime, zemés drebéjimy
nuspéjime, astronomijoje, valdymo ir rysiy inzinerijoje.[20]

Tyrimui buvo pasirinktas laiko eilu¢iy metodas, kadangi duomeny struktiira yra labai tinkama
tokio pobiidzio analizei: atsitiktinio kintamojo atitikmuo — nata, i§ naty sudaroma seka, o laikas
indeksas t - natos skambéjimo eilés numeris kiirinyje, jei natos tiesiog néra, traktuojama jog tai yra

pauze.

1.2.3 AUTOKORELIACIJA

Autokoreliacija yra kryZzminé signaly koreliacija su savimi. Kitaip tariant, tai panasumas tarp
stebiniy nutolusiy laike. Autokoreliacijos sgvoka gali biti traktuojama Kaip matematinis jrankis,
skirtas surasti pasikartojimams, iSskirti periodiSkai sklindant] signalg triukSme ar rasti trukstama
esminj daznj signale, pasizymin¢iame harmoningais dazniais. Autokoreliacija taip pat daznai
naudojama signaly apdorojimui analizuojant funkcijos reikSmiy eilutes, tokias kaip laiko srities
signalai.

Statistikoje atsitiktiniy procesy autokoreliacija apibrézia koreliacijg tarp proceso reikSmiy
skirtingais laiko momentais, kuri yra iSreikSta dviejy skirtingy laiko momenty funkcija arba laiko

veélavimo funkcija. Tyrime muzikinio kiirinio natoms atsizvelgiant j jy skambéjimo aukstj ir ilgj bus
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priskiriamos atitinkamos skaitinés vertés, todél Siuo atveju bus taikomas diskretusis atvejis, Kai
vidurkis ir dispersija yra zinomi bei stebima n stebiniy {X1 Xz,...,Xn}, autokoreliacijos vertinimas gali

biti gaunamas:

R0 = oz g‘, (X, — 1) (Xegx — 1)

(1.1)

su visais teigiamais sveikaisiais skai¢iais k << 1. [2]
1.2.3.1 AUTOKOERLIACIJOS TAIKYMAS

Autokoreliacijos metodas, naudojant optines autokoreliacijas, taikomas naudojant optinio
spektro matavimus bei matuojant lazerio skleidziamus labai trumpos trukmés Sviesos impulsus. Taip
pat autokoreliacija naudojama analizuojant dinaminio $viesos pasiskirstymo duomenis, jgalinant
nustatyti daleliy dydziy skirstinius lizuojant nano-metrinio dydzio daleliy terpes. Elektrony tankio
Furjé transformacijos erdvinés autokoreliacijos funkcija parodo rentgeno spinduliy pasiskirstymo
intensyvuma nano-struktiirinése sistemose. O optikoje normalizuotos ir prieSprieSinés autokoreliacijos

leidZia surasti koherencijos laipsnj elektromagnetiniuose laukuose. [9]

1.2.3.1.1 AUTOKORELIACIJOS TAIKYMAS MUZIKOJE

Apdorojant signalus autokoreliacija gali suteikti informacijos apie pasikartojanéius procesus,
tokius kaip muzikinis ritmas (tempui nustatyti) ar pulsinis daznis, taCiau jos pagalba nejmanoma
nustatyti kaip ritmas iSsidéstgs laike. Autokoreliacija taip pat gali biiti naudojama nustatyti natos
auksCiui. Muzikos jraSuose $i sgvoka naudojama natos auksSCio nustatymo algoritme prie§ balso
apdorojima kaip efektas, skirtas paSalinti nepagedaujamoms klaidoms ir neatitikimams. [2,9]

Darbe pateikiamas naujas biidas, kaip galima tirti muzikos naty seky priklausomybe ir kartu
jvertinti tolimg priklausomybe tarp naty naudojant svertinés ranginés autokoreliacijas su koeficientais.
Siekiama iSsiaiSkinti, ar i§ tikryjy daugumos kompozitoriy muzikos kiiriniy melodijos linijai yra

budingas nepakartojamas unikalumas, ar visgi melodijos pasizymi désningumu.
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1.2.3.2 RANGINE AUTOKORELIACIJA

Neparametriniai metodai buvo sukurti vienmaciy duomeny analizei ir tik gerokai véliau buvo
naudojami daugiamaciy stebiniy analizei kaip atoveiksmis ] pasiskirstymo désnj (dazniausiai
normalumo), kuriam priklauso dauguma klasikiniy iSvady. Neparametriniy procediiry poreikis yra
netgi didesnis laiko eiluciy analizéje. IS tiesy dauguma rangu pagristy procediiry (ne laiko eiluciy
kontekste) skirtos tirti atsitiktinuma.

Duotos sekos Xi,...,Xn, kKuomet n > 3, tolydis atsitiktiniai dydziai bei jy rangai Ri...,Rn yra
pirmos eilés serijinés priklausomybés neparametriniai dydziai, kurie dazniausiai grupuojami poromis
(R1,R2)( R2,R3),...,(Rn-1,...,Rn) su galimybe papildyti seka (Rn,R1) tokiu atveju statistika vadinama
apskritaja (angl. circuled). Van der Vaerdeno, Vilkoksono, Laplaso,(angl. Van der Waerden, Wilcoxon

ir Laplace) autokoreliacijos koeficientai apima $iy pory imties koreliacijas. [7,8]

1.2.3.3 RANGINES AUTOKORELIACIJOS KOEFICIENTAI

Tegu X = (Xy, ..., Xn) yra n ilgio stebéjimo eilutés. Stebiniai X; yra nepriklausomi ir vienodai
pasiskirste su neapibrézta pasiskirstymo funkcija F(x) ir tankiu f(x). Tegu Rt nurodo X: rangg tarp
X1, ...y Xn. R =(Ry, ..., Rn) yra atsitiktinis derinys i§ {1, 2, ..., n} ir R matuojamas neparametriniais
metodais. Susije stebiniai gali pasitaikyti praktikoje ir gali buti tvarkomi naudojant jprasta vidutinio
rango (angl. midrank) procedira.[7,8]

Darant  priclaids, kad f(x) =Zf(x), ¢Q)= ’; j;’ ir, tarkime, kad
F~1(u) = inf{x|F(x) = u},u € (0,1).

K-tosios eilés ranginés autokoreliacijos koeficientai susieti su f rusies tankiu (arba tiesiog f-
rango k eilés autokoreliacija) buvo pristatyti Marko Halino (angl. Marc Hallin) ir kt. kaip serijinés
priklausomybés (su vélavimu k) neparametrinis matas, kuris esant tankiui f, pasizymi optimalumo
savybémis, panaSiomis ] paprastojo skirstinio autokoreliacijg esant Gauso (angl. Gaussian) tankiui.
[7.8]

k-tosios eilés f-rango autokoreliacija yra:

0 =25 ) o (e () 2 (B52) -

(1.2)
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Akivaizdu, kad mr ir of normalizuoja taip, kad +/ (n — k) o, (k) yra normalizuotas.

el 2 (62) 6=

(1.3)

ir

b 3l
2(n — 2k) _
D=2 -k
33 ol e)elr ) e
n* —n(2k +3) + k* + 5k

- D=2 (=3 n—Fk)

33 YYelr )l ) e

—(n— k]m;‘;
(1.4)

Specifikuodami tankio rii§j gauname Van der Vaerdeno (angl. Van der Waerden) ranging

autokoreliacija su Gauso (angl. Gaussian) tankiu.

n—k
1 _ R L, (R
Puaw (k) = [HZ o1 (Ftl)'i’ * (nt—_:kl) _mydwl/ﬂmw
=

(1.5)
Cia @(-) kaip jprastai Zymi standarting normaliojo pasiskirstymo funkcija — Vilkoksono (angl.

Wilcoxon) autokoreliacija su logistine tankio funkcija:

n—k
1 2R R
k) = _2 (—f—1)1 ($)_ /
Py (k) [ﬂ—k 1n—|-1 og n+1-R., My (f Tw
=

(1.6)
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ir Laplaso (angl. Laplace) rango autokoreliacija su dvigubu eksponentiniu tankiu,

n—k

1 . n+1y /R
O e LR L e B
t=1
log(2u) 0<u= %
su FYuw) = ) - .7)
—log(2-2u) -<u<l

Kitas koreliacijos eilutése serijinés priklausomybés ranginis matas yra Spyrmano — Valdo —
Volfovitzo (angl. Spearman-Wold-Wolfowitz) eiluciy koreliacijos koeficientas (¢ia vadinamas k-tosios
eilés Spyrmano (angl. Spearman) autokoreliacijos koeficientu). Pirmieji bandymai Spyrmano (angl.
Spearman) autokoreliacijos pagrindu atlikti dar A. Valdo (angl. Wold) ir R. Valfovitzo (angl. R.
Wolfowitz) (1943 m.). F-rango autokoreliacijos neturéty buti painiojamos su Spyrmano (angl.
Spearman) rango aurokoreliacijomis, kurios yra, tikriausiai, vienos i§ populiariausiy rangais pagristy
serijiniy priklausomybiy vertinimo priemoniy. I§¢mus nenaudingus indeksus, apibréziame Spyrmano

(angl. Spearman) autokoreliacija:

1
ps(k) = [m ReRpsy — msl/ﬂs
t=1
(1.8)
Spyrmano (angl. Spearman) k eilés autokoreliacijos koeficientas yra [7]:
y [ n+ 1)*
(k) =2= k ZiS] ReReyie — %
Ps (n? —1)/12

(1.9)

Turédami imties reikSmes bei jas atitinkancias rangy vertes galime jvertinti imties rangines
autokoreliacijas: Byaw (k), By, (k), By (K), ps (k).

Tegu R = iE;’zlﬁt apibrézia R: reik§miy vidurkj ir #(k) yra ranginés autokovariacijos
koeficientas esant vélavimui k, ¢ia k=0,1, 2, ...,n. Autokovariacija, kai k = 0 yra dispersija
&% = #(0). Autokoreliacijos pavyzdys, kai vélavimas K gali bati uZrasytas 0 su autokovariacijos
salygomis:

v(k)

¥(0)

pk) =

(1.10)
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Spyrmano k vélinimo ranginé autokoreliacija gali buti uzrasyta:

5 (k) = s (K)
Bs (k) = 7s [I:I:],
(1.11)
A - 1 n—k B _
0= ) R~ R (Re =)
cla =1
(1.12)

f-rango autokoreliacijos negali biiti uzrasytos naudojant autokovariacijas.
Korelograma padeda atsakyti j klausimg ar seka yra atsitikting, ar ne. Atsitiktinéms sekoms,
sekos vélavimo reik§més nekoreliuoja ir g(k) = 0 . (1 — o) pasikliautinieji intervalai korelogramoje

gali bati Zymimos ties —1/n + t _gm_l}hﬁ , ir daznai yra aproksimuojamos j 0 + tfl_gm_l}hﬁ.
Dazniausiai (1 — o) pasikliautinieji intervalai yra koreguojami dél tarpusavio priklausomumo

itl{l_E:n_l}SEk . . . . - . _ ||1 k—1 -2
ST , kur didelio vélavimo standartiné paklaida SE, = = (14 2Xkz1p2(k)) O

yra (1 — E) kritiné verté Stjudento (angl. Student) t statistiniame modelyje su n — 1 laisvés laipsniu.

Kuomet vélavimas lygu 1, neegzistuoja jokios ankstesnés autokoreliacijos, todél p?(0) yra

prilyginamas 0.

1.2.3.4 SVERTINE FUNKCIJA

Svertin¢ funkcija yra matematinis jrankis, naudojamas atliekant sumavimo, integravimo ar
vidurkio skai¢iavimo veiksmus suteikiant kai kuriems elementams atitinkamg ,,svorj*, kuris daro jtakg
galutiniam rezultatui lyginant su kitais tos pacios aibés elementais. Svertiné funkcija daznai naudojama
statistinéje analizéje ir yra glaudZiai susijusi su mato samprata. Ji gali biiti naudojama norint
sukonstruoti skai¢iavimo sistemas. Tyrime svertinés funkcijos vaidmen;j atliks natos skambéjimo ilgis.
Kadangi pagal skambéjimo trukme natos yra skirstomos j sveikasias, pusines, ketvirtines, aStuntines,

SeSioliktines ir kt., joms gali buti priskirta atitinkama verté — svoris.
1.2.3.4.1 DISKRETUS SVORIAI

Partitliroje natos yra iSdéstytos atitinkama eilés tvarka. Kadangi kiekviena nata ar pauzé turés

atitinkama skaiting verte, galime ja tapatinti su skaiciy seka, todél tyrimo metu bus taikomas svertinés
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funkcijos diskretus atvejis, kurio metu svertiné funkcija w : A=R* yra teigiama funkcija apibrézta
diskre¢ioje baigtinéje A aibéje. Svertiné funkcija w(a):=1 atitinka nesvertine situacija, kurioje visi
elementai turi vienodg svorj. Pastaroji funkcija gali buti pritaikoma jvairiose situacijose.[21]

Jei funkcija f: A=+ R yra realiyjy skaiciy funkcija, tuomet nesvertiné funkcijy f svoriy suma

aibéje A yra apibréziama kaip:

> fla);

acA
(1.13)

Kuomet duotoji funkcija yra svertiné w : A=R" | tuomet svertiné suma yra apibréZiama kaip:

3" fa)u(a).

acA
(1.14)
Svertinis vidurkis:
>aca fla)w(a)
Yacaw(a) -
(1.15)

Svertiniai vidurkiai dazniausiai taikomi statistikoje siekiant kompensuoti poslinkius. Kiekj f

matuojant keleta nepriklausomy karty fi su dispersija ”?, tiksliausia signalo prognozé gaunama

1
i . . . L Wh=—To . . . . . . .
skai¢iuojant visy matmeny vidurkj su svoriu 71, ir galiausiai gaunama dispersija yra mazesne nei

kiekvieno atskiro matmens o?=1/ wa_
1.2.3.5 SVERTINIAI AUTOKORELIACIJOS KOEFICIENTAI

Tarkime duotajai laiko eilutei X svertiné eiluté yra w = (W4, ..., Wn). Tuomet svertiné Spyrmano

(angl. Spearman) autokoreliacijos funkcija gali buti apibrézta kaip:

oy Fus(®
Pes =32

Sia (1.16)
Z?;{{(Rr - ij (Rrﬂ: - ijwrwﬁk

Pt W W [1 - %)

'}?w_'-'.' [k] =

(1.17)
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ir svertinis vidurkis

Ew = 2?21 Rrwrf'rz?:1 We.

(1.18)
Svertiné f-rango autokoreliacijos funkcija, gauta pakeitus svorio vienetus, gali buti apibrézta
kaip:
1 n—k -1 (_R; S Resp Y =
. {Z?;{‘ ww,., (n—k) X LSt WeWesie® (F (n + 1)) F (n + 1) Mo
pu‘f (kj = E
wf
(1.19)
Cia
" 1
Tr = .
2:‘._:‘,_ Wi, Wi (Ei._in Wi Wi (1 B m))
4 ; _ i,
X Z Z w,w, ¢ | F T F1 T
D tre
(1.20)
Ir
wf =
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Wi 2 |p-t s
1 1
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(Eiiii W:'Wz'wewe)z . (Eiiiz' W:'W:'Wewe) I
+ sfafsfe T2 'z ts fa ) P2y afafste 't fp sl o
Ei-_izisi,, 1 Zi-_izisz',, 1
1
e
1
Ei:izisi.& wizwizwiswid- (Ei:izisi.& wizwizwiswid-(l _Ei il 1))
afgpigly
1
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Lalglgly 0y Iz Iy I4 Zi._izisi4 1 fylgigly iz i Ei._i:._i52'4 1
1
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E 1 — L
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(1.21)
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Svertinéms autokoreliacijoms pasikliautinasis intervalas (1 —a) turi virSutinius ir apatinius

rézius, kurie yra apibréztio, kaip:

+t

- (1—%511.—1 SE,

whk

(1.21)

n
Lz, wi

¢ia SE, = J 1 {1 +23kd p,_f,[k}) yra pasverta didelio vélavimo standartiné paklaida, pw(k) yra

pasvertas autokovariacijos koeficientas prie vélavimo K, ir yra svoris Kiekvienam i-tajam stebiniui.

1.3 TYRIMO JGYVENDINIMAS SAS APLINKOJE

Siuolaikiniy tyrimy duomenys paprastai apdorojami kompiuteriu. Yra sukurtos specialios
bendros statistinés programos, skirtos empiriniy socialiniy tyrimy duomenims apdoroti.
Matematiniams metodams jvertinti naudojama SAS programiné jranga ir %MACRO kalba.
Kompiuteriu apdoroti duomenys analizuojami tyrimo koncepcijos poziliriu, prasideda tyrimo duomeny
interpretacijos faze, tuomet sprendziama apie tyrimo hipotezés patvirtinimg (atmetimg) ir pabaigoje
formuluojamos iSvados.

Pradiniame etape jkeliamas duomeny failas, i§ kurio duomenys paruo$iami tyrimui. Duomenys
jkeliami .xml zemélapio pagalba (angl. xml map), jeigu yra tam tikry netikslumy, apdorojimo ir
paruo$imo procese gali dalyvauti vartotojas.

Programos struktiira:

Duomeny jkélimas
xml failo ir naty
apdorojimas

Van der
Waerdeno

Laplace svertiné Wilcoxon svertiné Spearman
rangine rangine svertiné rangine

svertiné ranginé o o o
g autokoreliacija autokoreliacija autokoerliacija

autokoreliacija

1.1 pav. Programos struktiira
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Ikélus duomenis apdorojimui yra sukuriamas naujas duomeny failas, kuriame yra tiek nuskaityti
duomenys, tiek papildomai sugeneruoti nauji duomeny stulpeliai, pritaikyti programos kodui.
Duomeny nuskaitymo metu turi biiti pasirinkta analizuojama partitiira. Pasirinkus vieng i§ analizés
budy : Van der Vaerdeno, Laplaso, Wilkoksono ar Spyrmano (angl. Van der Waerden, Laplace,
Wilcoxon) ir paleidus skai¢iavimus, duomenys yra iSvedami ] rezultaty failg, kuris véliau yra

perkeliamas j .xIs formato failg.

1.4 TYRIMO TIKSLAI

Muzikos teorijoje teigiama, kad daugumos kompozitoriy muzikos kiriniy melodijos linijai
budingas vystymas ir unikalus nepakartojamumas [James A. Moorer] Darbo tikslas — matematiniais
metodais patikrinti §j teiginj.

Muzikinés kiriniy natos paver¢iamos duomenimis, kuriuos galima analizuoti statistiniais
metodais. Pasirinktas uzdavinio sprendimo budas - svertiné ranginé autokoreliacija su koeficientais.
Tyrimo metu bus atlickama statistiné duomeny analizé: tiriama, ar egzistuoja statistinis rySys tarp
kiirinio naty. Norint gauti tikslesnius tyrimo rezultatus bus naudojama svertiné funkcija, kurios pagalba
galésime vertinti galutinj rezultata, iSgrynindami svariausig informacijg. Bus tiriama Liudvigo van
Bethoveno (angl. Ludwig van Beethoven), Frederiko Sopeno (angl. Frederic Chopin), Volfgango
Amadé¢jaus Mocarto (angl. Wolfgang Amadeus Mozart), Antonijaus Vivaldzio (angl. Antonio Vivaldi),
Piotro Caikovskio (rus. I7émp Hnwuu Yaiikoscxuii), Nikolo Paganinio (angl. Niccolo Paganini) ir kt.
autoriy kariniai.

Kiriniams tirti bus taikomi Sie metodai:

e Van der Waerden svertiné ranginé autokoreliacija su koeficientais;

e Wilcoxon svertiné ranginé autokoreliacija su koeficientais;

e Laplace svertiné ranginé autokoreliacija su koeficientais;

e Spearman svertiné rangin¢ autokoreliacija su koeficientais.

Lygindami iSvardintais metodais gautus rezultatus galime iSskirti metodus, kurie suteikia
daugiausiai informacijos ir yra tinkami tyrimams muzikoje ar bent jau pasirinktoje kiiriniy grupéje.

Atsizvelgiant | tyrimo naujumg, gauti rezultatai leisty patvirtinti arba paneigti taikomy
matematiniy metody nauda tokio tipo tyrimuose. Jeigu tyrimo metu gauti rezultatai biity informatyvs,

tai reikSty priartéjima prie gebéjimo statistiniy metody pagalba atskirti muzikinius kiirinius. Tuomet
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metodai galéty padéti spresti muzikiniy kiiriniy trikstamy daliy atkiirimo problemg ar muzikinio

kiirinio identifikavima, esant dalinei informacijai.
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2 TIRIAMOJI DALIS

2.1 DUOMENU STRUKTURA

Pagrindiniai muzikinio kiirinio parametrai, kurie yra naudojami darbe: natos ilgis, natos aukstis
(daznis), oktava, partirira. Xml Zemélapio pagalba i§ muzikos xml (music XML) failo nuskaitomi
duomenys, reikalingi svertinei ranginei autokoreliacijai apskaiciuoti ir atrinkti reikalingas duomeny
grupes.

Nuskaicius .xml failg, yra gaunami muzikinio kiirinio duomenys: natos skambéjimo eilé, natos
pavadinimas, oktava, natos skambégjimo trukmé, instrumentas, partitira. Norint atlikti muzikinio
kiirinio naty statisting analize¢ buvo naudojami natos ilgio ir aukscio (daznio) duomenys, tam reikéjo
papildomai atlikti duomeny apdorojimo zZingsnius:

e Duomenys apdorojami trisdeSimt antrinés natos tikslumu, t.y. kiekvienam natos ilgiui

priskiriama skaitiné verté, sveikoji nata atitinka 1, pusiné - '%, ketvirtiné — %4, aStuntiné — 1/8 ir

t.t.. SeSiasdeSimt ketvirtinés natos nebuvo vertinamos, kadangi pasitaiko labai retai.

e Jvertinamas natos ilgis. Igyta skaitiné natos verté tyrime atliks svertinés funkcijos vaidmen;.

e [vertinamas natos aukstis. IS muzikos teorijos zinome, kad viso yra 10 oktavy; remiantis natos

skambéjimo auksciu ir oktava natai yra priskiriama eilé, kuri véliau konvertuojama i rangg.

e Kirinys yra suskirstomas j atskiras partitiiras ir kiekviena partitiira analizuojama atskirai.

Akivaizdu, kad muzikiniy kariniy melodijy linijos néra pasiskirséiusios pagal normalyjj désnj, dél
to buvo nuspresta taikyti neparametrinius statistinés analizés metodus. Ko sekoje, atliekant
skaiCiavimus buvo analizuojami ne patys stebéjimai, o jy rangai. Atliekant duomeny nuskaityma buvo
18skiriami svarbiausi duomenys: natos aukstis ir ilgis. Realizuojant svertiniy ranginés autokoreliacijos
koeficienty formules programoje, tyrime svorio funkcijg atitiko natos ilgis. IS naty auks¢io buvo
sudaryta duomeny eiluté, kurioje duomenys buvo konvertuoti j rangus.

Tyrimas buvo atliktas dviem skirtingais rakursais, taikant horizontalig ir vertikalig rezultaty
analize. Horizontalios analizés metu, kiekvienas kiirinys buvo lyginamas skirtingais svertinés ranginés
autokoreliacijos metodais (Waerdeno, Laplaso, Wilcoxono ir Spearmano). Vertikali analizé bus skirta
vieno pasirinkto kompozitoriaus kiirybos bruozams isskirti. Tyrimo metu bus siekiama nustatyti, kuris

metodas skaiCiuoja geriausiai, ar tiesiog yra universaliausias.
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2.2 MUZIKOS NATU SEKU PRIKLAUSOMYBES STATISTINES ANALIZES
MODELIAI

Autokoreliacijos metodas Siam skaiiavimui buvo pasirinktas todél, kad jis yra jvykiy atsiradimo
po tam tikro kito jvykio nuliniu laitko momentu daznio matas. Jei matas po mato jvykiai koreliuoja, t.y.
kai didesnis jvykiy atsiradimo daznis yra tuomet, kai laikas tarp maty yra didesnis, tada
autokoreliacijos funkcijos Suolis ] virSy turi nurodyti mato pradzios laika. Tyrimo metu buvo
sukonstruotos naujos ranginés autokoreliacijos su koeficientais formulés su integruota svertine

funkcija. Programoje buvo realizuoti keturi metodai:
e Van der Waerden svertiné ranginé autokoreliacija

1 n—k -1 Rt -1 R s
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e Wilcoxon svertiné ranginé autokoreliacija
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e Laplace svertiné ranginé autokoreliacija
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e Spearman svertiné ranginé autokoreliacija
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Pradéjus vykdyti ranginiy autokoreliacijy skaiciavimus paaiskéjo, kad norint apskaiciuoti
vieno muzikinio kiirinio partitiirg, pavyzdziui: kuriame yra n=137 stebéjimai su vélavimu k=100
programa skaiciuoja apie 48 valandas. Norint karinj alizuoti visais keturiais metodais, tai galéty
uztrukti daugiau nei 100 valandy. Didinant stebiniy ir atsilikimo zingsniy skaiciy skaic¢iavimo laikas

tik ilgéty. Dél to tyrimo metu buvo siekta ir bandyta sutrumpinti programos skaiciavimo laikg. Visy
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pirma reikéjo iSsiaiSkinti, kuriuose skaiCiavimuose programa uztrunka ilgiausiai ir kaip tuos
skai¢iavimus galima sutrumpinti ar koreguoti.

Darant jvairias prielaidas ir analizuojant programos kodo struktirg: iSvedant tarpinius
skaiCiavimo rezultatus, sekant kiek laiko programa uztrunka gaunant vieng ar kitg tarpinj rezultata,
buvo nustatyta, kad daugiausia laiko yra sugaiStama kuomet yra skaiiuojami ranginiy autokoreliacijy
vidurkiy ir dispersijos parametrai. Kadangi, jie yra skai¢iuojami tik Van der Vaerdeno, Laplaso ir
Vilkoksono skirstiniy atveju, skai¢iuojant Spyrmano metodu jy néra, dél to rezultatai yra gaunami
greitai. Remiantis gautomis iSvadomis, buvo analizuojami tik tie metodai, kuriuose buvo vykdomi
koeficienty skaic¢iavimai. Atsitiktinai  pasirinktas karinys, kuris buvo panaudotas tarpiniams
rezultatams gauti ir iSanalizuoti. Pastebéta, kad beveik visg skai¢iavimo laiko dalj atima dispersijos
A,f.f skaiCiavime esanti keturiy démeny suma (Zr. prieda Nr. 1), antroj vietoj buty trijy i§ eilés
einan¢iy trijy démeny suma (Zr. prieda Nr. 2). Programos kode koeficienty skaifiavimas yra
iSskaidytas | atskiras dalis ir tik pabaigoje yra apjungiamas j vieng formulg, toks kodavimo biidas
lengvai leido isskirti konkrecias problemines vietas. Kadangi visi kiti like skai¢iavimai buvo vykdomi
normaliu tempu, jie liko nepakite. ISsigryninus, kurios programos vietos yra problemiskiausios, buvo
iSvesti tarpiniai dispersijos skai¢iavimo rezultatai ir pastebéta, kad reali dispersija mazai kuo skiriasi
nuo pirmojo démens (Zr. prieda Nr. 3). Tai reiskia, kad lik¢ Kiti formulés démenys nereik§mingai
itakoja galutin] dispersijos rezultata. Siekiant iSanalizuoti kuo daugiau kiriniy, taupant laikg ir
paaukojant rezultaty tiksluma buvo atsisakyta skaiciuoti likusiy dispersijos formulés démenis ir palikta
sutrumpinta - pakoreguota formulé (Zr. prieda Nr. 4). Gauti tarpiniai rezultatai buvo palyginti
tarpusavyje.

Naudojant pilng dispersijos formulg:

ACF
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0,6

0,4

0,2

0,0
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70‘]2 H—!N\l\lﬂﬂﬂ'ﬂ‘ﬂ‘u‘h’lﬂﬂﬂr“hiﬂﬁwmma

’O,'i
0,6
ACF L cL

2.1 pav. Van der Vaerdeno svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji

intervalai (CL)
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Naudojant dalinai sutrumpintg dispersijos formulg:
ACF

0,3
05
0,4

||||I|.
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-0,4 -
0,6
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2.2 pav. Van der Vaerdeno svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji

intervalai (CL)

Naudojant sutrumpintg dispersijos formulg:

ACF

1,2
1,0
0,3
0,6
0,4 .

’II“I

0,2
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) — N = W N DO W WL M~ M~ 00

0,2
0,4

-0,6
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2.3 pav. Van der Vaerdeno svertiné ranginé autokoreliacija (ACF)ir pasikliautinieji
intervalai (CL)

Kaip matome i§ autokoreliacijos ir pasikliautinyjy intervaly grafiky, duomenys skiriasi
tukstantosiomis dalimis (Zr. priedg Nr. 5). [vertinus autokoreliacijos ir pasikliautinyjy intervaly
paklaidas, gauname jog tarpiniai ir galutiniai rezultatai skiriasi vos 0,32-0,35%. [vertinus, tai jog
prarandame tik tokig rezultaty tikslumo dalj, taciau gerokai laimime laiko atzvilgiu, tyrimo metu buvo

nuspresta naudoti sutrumpintg — pakoreguota dispersijos formule.
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2.2.1 HORIZONTALI REZULTATU ANALIZE

Horizontali analizé buvo skirta metody palyginimui. Analizés tikslas buvo suZzinoti, kuris
metodas jautriausiai reaguoja | naty priklausomybe. Tarpusavyje buvo lygintos Van der Vaerdeno,
Laplaso, Vilkoksono ir Spyrmano svertinés ranginés autokoreliacijos. Pateikiami iSskirtinesni tyrimo

rezultatai.

1. Beethoven - Sonata No 14 Op 27 n. 2 - Moonlight in C-sharp minor (partitiira Nr. 1)
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2.4 pav. Van der Vaerdeno svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji
intervalai (CL)
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2.5 pav. Laplaso svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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ACF
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2.6 pav. Vilkoksono svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji

intervalai (CL)
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2.7 pav. Spyrmano svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai

(CL)

Analizuojamas kirinys - Beethoven - Sonata No 14 Op 27 n. 2 - Moonlight in C-sharp minor,
pirma partitira. IS autokoreliacijos grafiky matome, jog Su Vvisais metodais gauname gan panasias
autokoreliacijos vertes ir atsispindintj kiirinio pasikartojamuma. Visais keturiais metodais paskai¢iuota
autokoreliacija parodo, jog kurinys silpnai atkartoja save du kartus: ties 15-20 ir 30-36 natomis. Visais

atvejais gauname statiskai reikSmingus rezultatus: tarp naty egzistuoja reikSmingas statistinis rysys.
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2. L. Debussy - Claude Clair Lune (partittra Nr. 1)

ACF
1,2
1,0
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0,6
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0,0
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2.8 pav. Van der Vaerdeno svertiné ranginé autokoreliacija (ACF)ir pasikliautinieji intervalai
(CL)
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2.9 pav. Laplaso svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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2.10 pav. Vilkoksono svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai
(CL)
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ACF
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2.11 pav. Spyrmano svertiné ranginé autokoreliacija ir pasikliautinieji intervalai

Analizuojamas kiirinys - Debussy-Claude Clair Lune, pirma partitira. Siuo atveju keturiy
metody rezultatai skiriasi. Laplaso ir Spyrmano — atveju buvo rasti trys atsikartojimai, du i$ jy buvo
atvirksStinio atsikartojimo atvejai (tai reiskia, kad kuirinys atkartojo save prieSinga kryptim).

Laplaso ir Spyrmano btidu skai¢iuotais metodais yra aptinkamas statistiSkai reikSmingas rySys tarp

naty, tuo tarpu Van der Vaerdeno ir Vilkoksono metodas neaptinka jokio statistiskai reikSmingo rysio.

3. Franz Shubert - Marche Militaire (partitiira Nr. 1)

ACF
1,2
1,0
0,8
0,6
0,4
0,2

J
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0,2
0,4
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2.12 pav. Van der Vaerdeno svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji
intervalai (CL)
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ACF
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2.13 pav.Laploso svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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2.14 pav.Vilkoksono svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai
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ACF
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2.15 pav. Spyrmano svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai
(CL)

Analizuojamas kirinys - Franz Shubert - Marche Militaire, pirma partitira. Rezultatai labali
artimi Debussy-Claude Clair Lune atveju: Laplaso ir Spyrmano atveju yra aptinkamas reik§mingas
statinis rySys tarp naty: ties 47-50 ir 57-58 natomis kirinys atkartoja save prieSinga kryptimi.

Vertinant rezultatus abstrakciai visi metodai i$skiria panaSias tendencijas, bet jeigu
pazitrétumeém |} rezultatus 1§ ar¢iau pastebétuméme, jog ne visi metodai i$skiria statistiSkai reikSmingg
priklausomybe tuose paciuose kiriniuose. Apibendrinant galima teigti, jog naudojant tuos pacius

duomenis, gaunami skirtingi rezultatai.
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2.2.2 VERTIKALI REZULTATU ANALIZE

Siai tyrimo daliai buvo pasirinkti vieno kompozitoriaus M. Clementi kiiriniai. Muzio Clementi
- nusipelnes Italijos Klasicizmo epochos kompozitorius, pianistas, pedagogas ir dirigentas. Viso buvo

istirta vienuolika skirtingy Sio kompozitoriaus partitiiry.

1. Sonatina 36-1, partitiira Nr. 1.

ACF ACF
12 1,2
1,0 10
08 038
0,6 0,6
0,4 04
0,2 0,2
00 Mo m e _ 00 IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII
0,2 1\2 3456789 101112131415161718192021222324252617%13 0,2 1N2 34567 8 91011121314151617181920212223242526272829
-0,4 \ -0,4
06 R -0,6
0,8 -0,8
W ACF e CL CL o ACF =L CL

2.16 pav.Van der Vaerdeno svertiné ranginé 2.17 pav. Laplaso svertiné ranginé autokore-
autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji liacija (ACF) ir pasikliautieji intervalai (CL)
intervalai (CL)

ACF ACF
12 1,2
1,0 1,0
08
08
06
06 04 |
04 02 | I
P Nsiseiis LSRR Y
00 Mo m o o e 0,2 1&456789101112131415 Ll}iiliﬁ
0,4
02 1IN2 3456789 101112131415161718192021222324252647¥# 06
0,4 0,8
06 1,0
B ACF e CL CL B ACF e CL CL
2.18 pav.Vilkoksono svertiné ranginé 2.19 pav. Spyrmano svertiné ranginé autokore-
autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji liacija (ACF) ir pasikliautieji intervalai (CL)

intervalai (CL)


http://lt.wikipedia.org/wiki/Italija
http://lt.wikipedia.org/wiki/Klasicizmas
http://lt.wikipedia.org/wiki/Kompozitorius
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2. Sonatina 36-2, partitiira Nr. 1.

ACF ACF
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2.20 pav.Van der Vaerdeno svertiné ranginé 2.21 pav. Laplaso svertiné ranginé autokore-
autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji liacija (ACF) ir pasikliautieji intervalai (CL)
intervalai (CL)
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0,6 0,6

0,4

oo ALLLLLIRRRLRRRRTRRRRRRInnnnntl o0

02 1 34567 891011121314151617181920212223242526272829303132

I|_.|||| 1 I|
1 v
|33 35 37 39 41| 13|f 47 49 51

L 1l
|; 9 |1|1| Lis 1I7|1I9|41|2'3 25 z7l+¢

04

-0,4 -0,6

-0,6 -0,8

B ACF e O e CL B ACF e (L e CL
2.22 pav.Vilkoksono svertiné ranginé 2.23 pav. Spyrmano svertiné ranginé autokore-
autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji liacija (ACF) ir pasikliautieji intervalai (CL)
intervalai (CL)
3. Sonatina 36-2, partitira Nr. 2.
ACF ACF

1,2 1,2

1,0 1,0

08 0,8

06 06

04 || 04

02

00 I|| | | . ||I [l Ml 02

02 |7 9|1|1|1|31517|192|1|2i32527| 474951535'SIE|7|5961 00 (ervwwpgggge ittt foaiannnRRRRRRS
0’4 02 1N2 34567 8 910111213141516171819202122232425262728293031
—0:6 -0,4

038 06

B ACF s O] e CL N ACF e C e CL

2.24 pav.Van der Vaerdeno svertiné ranginé 2.25 pav. Laplaso svertiné ranginé autokore-
autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji liacija (ACF) ir pasikliautieji intervalai (CL)
intervalai (CL)
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ACF ACF

12 1.2

1,0 1,0

03 0,8

06 0,6

04 0,4

02 0,2

00 (=== s s s s 00 Lo vwwwwwg-—-===== L R B B B
02 1N2 3 4567 8910111213141516171819202122232425262728293031 02 1 34567 8910111213141516171819202122232425262728293031
0,4 0,4

06 06

e ACF =——— (L =——CL B ACF = (L ==—CL

2.26 pav.Vilkoksono svertiné ranginé 2.27 pav. Spyrmano svertiné ranginé autokore-
autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji liacija (ACF) ir pasikliautieji intervalai (CL)

intervalai (CL)

4. Sonatina 36-3, partitara Nr. 1.

ACF ACF
1,2 1,2
1,0 1,0
0z 08
06 0,6 I
e — 04
02 ||||||”||I|“ 00 ”I”I““Il.
00 IIII 7

..IIJB
9 11 13 15 17 19 21 23 25 27

———

g LY 02
02 I\3 5 7 9 111315171921 23 25 27 JBHlHBHSlﬂﬂ »

0,4

-0,6
06 08

N ACE e (| e CL B ACF e O], e CL

2.28 pav.Van der Vaerdeno svertiné ranginé 2.29 pav. Laplaso svertiné ranginé autokore-
autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji liacija (ACF) ir pasikliautieji intervalai (CL)
intervalai (CL)

ACF ACF

12 15

1,0

038 1,0 ———
0,6 E— 05

0,4

0,2 0,0

o T — I

02 3 05 7 9 11131517 19 21 23 25 27'2'9”1”3'3'5'17'19 05

-0,4 1,0

06

08 -1,5

I ACF e (| e CL B ACF e (| e CL

2.30 pav.Vilkoksono svertiné ranginé 2.31 pav. Spyrmano svertiné ranginé autokore-
autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji liacija (ACF) ir pasikliautieji intervalai (CL)

intervalai (CL)
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5. Sonatina 36-3, partitiira Nr. 2.

ACF ACF
1,2 12
1,0 1,0
08 0,38
06 06
04 — 04

T
00 IIIIIl._ 0,0 ,.III
5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 il*l#l*lf

) LN i
-0,2 1N3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 J9|41|+|%|17|13| 0,2
— i

04 04
06 06
08 0,8
—ACF —— (L ——CL —ACF —— (L ——CL

2.32 pav.Van der Vaerdeno svertiné ranginé 2.33 pav. Laplaso svertiné ranginé autokore-
autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji liacija (ACF) ir pasikliautieji intervalai (CL)
intervalai (CL)

ACF ACF
12 15
10
08 10 I
06 I 05
04

|||||||||I|.._I
507 9 1113 15 17 19 21 23 25 }7|2|9H1HBH5”7|

o W
00 ||||._

—O:Z IN3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25l2I7|J3|*1|+|%|17|1]|11 -0,5

04 1,0

0,6 e —

-0,8 -1,5

B ACF e SE e CL B ACF e O] e CL
2.34 pav.Vilkoksono svertiné ranginé 2.35 pav. Spyrmano svertiné ranginé autokore-
autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji liacija (ACF) ir pasikliautieji intervalai (CL)
intervalai (CL)
6. Sonatina 36-4, partitiira Nr. 1.
ACF ACF

12 12

1,0 1,0

0,8 0,8

06 0,6

04 | | 04

0,2 0,2

iy ||| ||||I|I|.|||||||||||||||||I|||||||| 00 | ””””I|I||||I|||||||||||||||||||||
02 IN3 5 7 9 1113 1517 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 0,2 1IN3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41
0,4 04

-0,6 -0,6

08 0,8

I ACF o (| e CL B ACF s O] e O

2.36 pav.Van der Vaerdeno svertiné ranginé auto- 2.37 pav. Laplaso svertiné ranginé autokore-

koreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai(CL) liacija (ACF) ir pasikliautieji intervalai (CL)
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1,0
038
06
04
02
00
02
04
06
08

ACF

1IN3 5 7 911131517 192123 252729 31 33 3537 394143

B ACF s O], e CL

2.38 pav.Vilkoksono svertiné ranginé

autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji
intervalai (CL)

12
10
08
06
04
02
00

02

0,4

06

038

7. Sonatina 36-4, partitiira Nr. 2.

ACF

||||||
N\

\

I ACF e (| e CL

2.40 pav.Van der Vaerdeno svertiné ranginé

autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji
intervalai (CL)

ACF
- —
| | | I .,
\p s 7o wmsw S
\

I ACF s (| e CL

2.42 pav.Vilkoksono svertiné ranginé

autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji
intervalai (CL)

ACF

18N3 5 7 9 11 13 15 17 19|21 23|2ISIJ7I IJ1I43|+|17|

B ACF e (|| e CL
2.39 pav. Spyrmano svertiné ranginé autokore-

liacija (ACF) ir pasikliautieji intervalai (CL)

ACF

12
1,0
08
0,6
04
0,2
0,0

i LR N | I
02 1\3 57 91113151719212325272931 3UJSH7HB|41HBHSH7|49|51

0,4
0,6
08

B ACF e O e L
2.41 pav. Laplaso svertiné ranginé autokore-

liacija (ACF) ir pasikliautieji intervalai (CL)

ACF

15

10

_—-'—-_-/

05

(LT A

-1,0

15

B ACF e | e CL
2.43 pav. Spyrmano svertiné ranginé autokore-

liacija (ACF) ir pasikliautieji intervalai (CL)
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ISanalizavus M. Clementi kiirybg pastebime, kad kiriniai i§ esmés néra linke save atkartoti
ilgalaikéje perspektyvoje. Analizés metu galima i$skirti sverting Spyrmano ranging autokoreliacija. Sis
metodas jautriausiai sureagavo ] naty priklausomybe¢. Metodas beveik visais atvejais rado reikSmingg
statistin] rySj tarp muzikinio kiirinio naty. MaZziausiai jautrus pasirodé svertinis Vilkoksono ranginés
autokoreliacijos metodas, nei viename i§ M. Clementi tirty kiiriniy nerado jokio reikSmingo statistinio
rySio ir naty atsikartojimo. Likusios M. Clementi autokoreliacijos grafikus galime perzitréti priede
Nr.8.
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3 PROGRAMINE REALIZACIJA IR INSTRUKCIJA VARTOTOJUI

Programa sudaro du SAS programos kodai (zr. Pav. 3.1).

Programa

xml.sas

3.1 pav. Programos struktiira

Atidarius programa visy pirma turi buti atliktas duomeny nuskaitymas, tai yra padaroma xml.sas
kodo pagalba paspaudus F8. Nuskaitant duomenis yra sukuriamos pagrindinés bibliotekos, kuriose
saugomi darbiniai SAS duomeny failai. Xml.sas faile yra parenkama kiirinio partitiira, tai daroma tik
tuo atveju, kai .xml tipo faile yra daugiau nei viena partitira. Antras zingnis yra WACF.sas failo
paleidimas. Jame yra parenkamas autokoreliacijos metodas. Atlikus Siuos veiksmus skaiiavimai yra

paleidziami paspaudus F8.

Programa — xml.sas WACE sas Metodo
l Vélinimo ‘
[ Partitiiros }

rtitt Zingsnio - ~
parinkimas parinkimas Laplaso

. J
Van der ,—\l

Vaerdeno Vilkoksono
o J

v
4 N
Spyrmano

\§ J

3.2 pav. Metody jgyvendinimo struktiira programoje



Programa sudaro du langai: duomeny nuskaitymo ir metodo vykdymo.

File Edit View Tools Run Solutions Window Help

D@EI&Q|lry 2B | DAlxX0&

i -

Explorer
Contents of Work"

=l #macro import_xml (XMLin=, XMLmap=, Out=); -~
filename xmlin "&XMLin.";
filename SXLEMAP "&XMLmap.";

>

/*XML failas atidaromas kaip SAS biblioteka¥/
libname xmlin xml xmimap=SXLEMAP access=READONLY;

/*Informacija nukopijuojama i WORK biblioteka*/
proc copy in=xmlin out=work;
run;

/*Atsijungiama nuo XML failo*/
libname xmlin clear;

/*Toliau, i viena faila pagal raktinius laukus atliekamas reikiamos muzikc
/*natos, oktavos, natu trukmes, partituros, instrumentai...*/

data &Cut.;
merge pitch note;
by note_ORDINAL;

Credit_words  Defaults run;
E < | m ] »
B o Output- (Untitied) | ] Log - (Untitied) | (@ wacr [ emi =
‘ (=] Ln 69, Col 5

3.3 pav. Duomeny nuskaitymo programos langas, xml.sas

w1 I T —————

|| [ File Edit View Tools Run Solutions Window Help [=]=]x]
v D@ E 8RB | hHUl*XO0S
Explorer [O%macro wacf (infile=-, 2
Contents of Work' varts=, A
- varws=, =
F outfile=,
2 corr=,
£ kk=,

alpha=0.05);

- € smacro skip; %mend skip:
Appearance  Backup

%3if 3Iupcase (&corr.) = WAERDEN or %upcase(&corr.) = WILCOXON or 3%upcase (&corr

proc rank data=&infile. out=work.tmp_ranks ties=mean;
var &varts.;
ranks Zvarte.Rank;

ran;

%$if 3%upcase (&corr.) = SPEARMAN %$then %do;
proc iml;
use work.tmp ranks;
read all var{avarts.Rank} into R;
%if gvarws. ~= %stxr() %then Istr(read all war{Zvarws=.} into w;):’
%else %str(w=repeat(i,nrow(R)):):
close work.tmp_ranks;

- i : ’
e e Output - (Untitied) | [E] Log - (Untitled) [ wace - & i * |

NOTE: 226 Lines Submitted. = C:\Users\Kristina Ln 224, Col 16

3.4 pav. Svertinés ranginés autokoreliacijos programos langas, wWACF.sas
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Atlikus duomeny nuskaityma, duomenys i§ .xml yra nuskaitomi ir i§saugomi A1l duomeny bazés
SAS faile, perjungus programos langg ;| WACF.sas failg ir paleidus skaifiavimus, autokoreliacijos,
pasikliautinyjy intervaly ir paklaidy rezultatai yra sugeneruojami Acf.sas faile. IS programos rezultaty

failo duomenys transponuojami j .xIs rezultaty faila.
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4 DISKUSIJOS

4.1 ANALIZUOJAMU DUOMENU IMTIS

Muzikiniy kiiriniy duomeny analizei buvo parinkti klasikinés muzikos kiiriniai. Pagrindg sudaré
XVII a. pab. XIX a. pr. gyvenusiy kompozitoriy kiiryba. Patys kompozitoriai buvo pasirinkti
atsitiktinai siekiant iSanalizuoti kuo daugiau to laikmecio skirtingy kompozitoriy kiirinius.

Pastebéta, kad kai kuriems kompozitoriams, pvz. tokiems kaip M. Clementi ar L. van Bethovenui
yra budingas kirinio atsikartojimas pacioje kiirinio pradzioje, tuo tarpu C. Debussy kiirybai
atsikartojimas yra aptinkamas ties 50-60 natomis - kiiriniui jsibégéjus. Taip pat galima iSskirti grupe
kompozitoriy, kuriy kiirybai biidingas unikalumas, neatsikartojamumas. Siai grupei galégiau priskirti
V. A. Mocarta, P. Caikovski: $iy autoriy kiiriniy naty autokoreliacija viso kiirinio metu yra artima 0.

Pasteb¢jimai gali buti netikslis, kadangi, norint istirti vieno kompozitoriaus kiirybos bruoza,
reikéty tirti visus jo kirinius. Tyrime atlikty skai¢iavimy duomeny imtis néra didelé, dél to yra

sudétinga konstatuoti kompozitoriaus kiirybos bruozus ar ypatumus.

4.2 TYRIMO PRITAIKYMAS

Misy dienomis muzika yra ne tik menas ir kiiryba, bet ir komercija. Kiekvienais metais
organizuojami muzikiniy kiriniy konkursai, kiekvienais metais yra sudaromi dainy reitingai pagal jy
populiarumg ir klausytojy skai¢iy. Tyrimas gali buti labai naudingas tiriant biitent tokius muzikinius
kiirinius. Pasvarstykime. O kas jeigu konkurse pripazinto muzikinio kirinio melodijos linija turi
reikSmingg statistinj ry$i? Galétuméme iSsiaiskinti, ar toks kiirinys, kuriame natos turi tarpusavio
priklausomybe koreliuoja su klausytojo klausa, t.y. muzikinis kiirinys yra pripaZintas konkurso
nugalétoju arba yra reitingo virStinése. Juk muzika turi biiti harmoninga, kad jos biity malonu klausytis,

todel tyrime naudoti metodai gali padéti rasti atsakyma j §j klausima.

4.3 REZULTATU PALYGINIMAS

Naudoty metody svertinei ranginei autokoreliacijai gauti rezultatai panasis, taciau pasitaikydavo
atveju, kai vienas ar kitas metodas iSskirdavo kiirinio atsikartojima, tuo tarpu kiti metodai statiskai
reikSmingy rySiy nerasdavo. Rezultatai néra galutinai apribojami, t.y. nezinoma ar galétume Siuos
rezultatus taikyti visiems klasikinés muzikos kiiriniams, kadangi gauti rezultatai buvo jvairiapusiski.

ISskirti biity galima svertinj Spyrmano ranginés autokoreliacijos metoda, kadangi Sis metodas
pasizyméjo savo jautrumu: dazniausiai rasdavo reikSmingg statistinj rySj tarp naty, kai kiti

autokoreliacijos metodai jokio rySio neaptikdavo. Tai galéjo nutikti dél to, kad svertinis Spyrmano
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ranginés autokoreliacijos metodas skiriasi nuo kity naudoty metody. Jis yra grindziamas Stjudento

statistika ir jame néra naudojami normavimo parametrai.
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5 ISVADOS

Tyrimo metu gautos kelios i§vados:

Pagrindinis darbo tikslas buvo patvirtinti ar paneigti J. Moorer hipoteze, jog ,,Muzikos
teorijoje teigiama, kad daugumos kompozitoriy muzikos kiiriniy melodijos linijai
budingas vystymas ir unikalus nepakartojamumas‘. Remiantis gautais tyrimo rezultatais,
§i hipotezé yra atmetama. Daugumai muzikos Kkiriniy iSties néra budingas
atsikartojamumas, ypa¢ jei kalbame apie klasiking muzika. Taciau ne visy kiriniy
melodijos linija, patekusiy j analizuojamgja imtj, turé¢jo unikaly nepakartojamuma.
Keletas kiiriniy tokiy kaip: Beethoven - Sonata No 14 Op 27 n. 2 - Moonlight in C-sharp
minor, pirma partitiira; L. Debussy — Claude Clair Lune,pirma partitara; Franz Shubert -
Marche Militaire, pirma partitira atkartojo save partitiros eigoje. Zinoma viskas
priklauso nuo pasirinkty kiiriniy grupés, taciau jsitikinome, kad klasikiné¢ muzika iSties
pasizymi savo unikalumu.

Kitas tyrimo tikslas buvo patikrinti metody tinkamumg muzikéje analizéje, kadangi tokio
pobudzio tyrimuose metodai yra visiSkai nauji ir neiSbandyti. ISanalizavus visus tyrimo
rezultatus ir palyginus visus metodus tarpusavyje paaiskéjo, jog informatyviausias yra —
svertinis Spyrmano ranginés autokoreliacijos metodas. Skaic¢iuojant autokoreliacija Siuo
blidu buvo daZniausiai randamas statistiSkai reikSmingas rySys tarp naty, randamos
kirinio atsikartojamumo vietos. Reciausiai pasitaikydavo toks rezultatas taikant —
Vilkoksono metoda. Tokie tyrimo rezultatai leidzia padaryti i§vada, jog taikant sverting
Vilkoksono ranging autokoreliacijg ir nustacius reikSmingg autokoreliacijg kiti metodai ja
taip pat nustatys.-

Tyrimas parodé, jog muzikinéje analizéje iSties gali buiti taikomi svertiniai ranginés
autokoreliacijos metodai, i§ kuriy jautriausias yra Spyrmano K vélinimo svertiné ranginé
autokoreliacija.

Tyrimo metu buvo koreguojamos formulés — sutrumpintas dispersijos skai¢iavimas (Van
der Vaerden, Laplaso ir Vilkoksono metoduose). Gauti rezultatai leido padaryti i§vadas,
kad net ir stipriai pakoregavus formules galutiniai rezultatai pakito vos 0,33-0,35 %,
taciau net ir toks rezultaty tikslumo paaukojimas leido gerokai sutaupyti laiko ir istirti

Zymiai daugiau kiiriniy.
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6 REKOMENDACIJOS

e Norint tiksliai apskai€iuoti svertines rangines autokoreliacijas su normavimo parametrais uzima
kelias ir daugiau dieny. Problema yra dispersijos skaiiavime esantis trijy ir keturiy sumy
démuo. ISeitis optimizuoti programos koda, sudéjus papildomas salygas i ciklus, kas i§ esmés
galéty sutrumpinti veikimo laika.

e Tyrime buvo naudojama svertiné funkcija, kuri suteiké atitinkamas svorio reikSmes tik
funkcijoms, bet ne funkcijos parametrams. Dvigubas svertinés funkcijos panaudojimas galéty
leisti geriau i8skirti reikSmingus statistinius ry$ius tarp naty.

e Siame tyrime néra i$naudotos visos naty priklausomybés galimybés — biity galima vertinti
atskiry naty priklausomybe suskaidzius j atitinkamas grupes pagal instrumentus.

e Tyrimo tikslas buvo iSanalizuoti kuo daugiau skirtingy kompozitoriy kiirybg ir metody
tinkamuma, taciau dél Sios prieZasties buvo pasirinkta tik po kelis vieno kompozitoriaus
karinius. Rekomenduotina atrinkti daugiau konkretaus kompozitoriaus kiriniy tam, kad bty
galima i$skirti kompozitoriui budingus kiirybos bruozus.

e Tyrimas buvo atliktas tik su klasikinés muzikos kiriniais. Jdomu bty patikrinti Siuolaikinés

muzikos tendencijas. Tikétina, kad reikSmingas statistinis rysSys atsispindéty didesnéje imtyje.
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PRIEDAS NR. 5 AUTOKORELIACIJOS LENTELES
1. LENTELE

Duomenys gauti naudojant koreguota disper-  Duomenys gauti naudojant pirming dispersijos sijos

dormuleg. Formulg.
Apatinis | VirSutinis Apatinis Virsutinis
Vélinimo | Autoko- | pasikliau- | pasikliau- Vélinimo Autoko- pasikliau- pasikliau-
Zingsnis | reliacija tinasis tinasis Zingsnis reliacija tinasis tinasis
intervalas | intervalas intervalas intervalas
0 1 0 0 0 1 0 0
1 0,4076 | -0,12259 0,12259 1 0,40907 -0,4076 0,4076
2| 038679 | -0,22379 0,22379 2 0,38818 -0,38679 0,38679
3| 0,36708 | -0,23362 0,23362 3 0,36838 -0,36708 0,36708
4| 0,34683 | -0,24213 0,24213 4 0,34805 -0,34683 0,34683




5| 0,33175| -0,24948 0,24948 5 0,33291 -0,33175 0,33175

6| 0,31027 | -0,25603 0,25603 6 0,31135 -0,31027 0,31027

7| 0,29493 | -0,26162 0,26162 7 0,29594 -0,29493 0,29493

8| 0,27866 | -0,26657 0,26657 8 0,27962 -0,27866 0,27866

9| 0,25682 | -0,27091 0,27091 9 0,2577 -0,25682 0,25682
10 | 0,24118 | -0,27454 0,27454 10 0,242 -0,24118 0,24118
11| 0,22274 | -0,27771 0,27771 11 0,22349 -0,22274 0,22274
12 | 0,20256 | -0,28038 0,28038 12 0,20324 -0,20256 0,20256
13| 0,18292 | -0,28257 0,28257 13 0,18353 -0,18292 0,18292
14| 0,15873 | -0,28435 0,28435 14 0,15926 -0,15873 0,15873
15| 0,13586 | -0,28568 0,28568 15 0,13631 -0,13586 0,13586
16 | 0,10698 | -0,28665 0,28665 16 0,10734 -0,10698 0,10698
17 | 0,09014 | -0,28724 0,28724 17 0,09043 -0,09014 0,09014
18 | 0,06168 | -0,28767 0,28767 18 0,06188 -0,06168 0,06168
19| 0,04181 | -0,28787 0,28787 19 0,04195 -0,04181 0,04181
20| 0,02155| -0,28796 0,28796 20 0,02162 -0,02155 0,02155
21 -0,0061 | -0,28798 0,28798 21 -0,00612 0,0061 -0,0061
22| -0,02381 | -0,28799 0,28799 22 -0,02389 0,02381 -0,02381
23 | -0,04879 | -0,28802 0,28802 23 -0,04894 0,04879 -0,04879
24| -0,07401 | -0,28814 0,28814 24 -0,07425 0,07401 -0,07401
25 -0,1005 | -0,28843 0,28843 25 -0,10082 0,1005 -0,1005
26 | -0,13083 | -0,28895 0,28895 26 -0,13126 0,13083 -0,13083
27 -0,1618 | -0,28984 0,28984 27 -0,16232 0,1618 -0,1618
28 | -0,19341 | -0,29119 0,29119 28 -0,19404 0,19341 -0,19341
29 -0,2181 | -0,29312 0,29312 29 -0,21881 0,2181 -0,2181
30| -0,23359 | -0,29555 0,29555 30 -0,23436 0,23359 -0,23359
31| -0,24942 | -0,29831 0,29831 31 -0,25024 0,24942 -0,24942
32| -0,24781 | -0,30143 0,30143 32 -0,24862 0,24781 -0,24781
33 | -0,24616 | -0,30447 0,30447 33 -0,24697 0,24616 -0,24616
34| -0,24448 | -0,30745 0,30745 34 -0,24529 0,24448 -0,24448
35| -0,24275 | -0,31036 0,31036 35 -0,24356 0,24275 -0,24275
36 -0,2492 -0,3132 0,3132 36 -0,25003 0,2492 -0,2492
37 | -0,24749 | -0,31616 0,31616 37 -0,24832 0,24749 -0,24749
38 | -0,24553 | -0,31906 0,31906 38 -0,24636 0,24553 -0,24553
39| -0,23356 | -0,32189 0,32189 39 -0,23436 0,23356 -0,23356
40 | -0,22132 | -0,32443 0,32443 40 -0,22208 0,22132 -0,22132
41 | -0,19971 | -0,32669 0,32669 41 -0,20041 0,19971 -0,19971
42 | -0,17759 | -0,32852 0,32852 42 -0,17821 0,17759 -0,17759
43 | -0,15492 | -0,32996 0,32996 43 -0,15546 0,15492 -0,15492
44 | -0,13168 | -0,33105 0,33105 44 -0,13215 0,13168 -0,13168
45| -0,11122 | -0,33183 0,33183 45 -0,11162 0,11122 -0,11122
46 | -0,08714 | -0,33239 0,33239 46 -0,08746 0,08714 -0,08714
47 | -0,06641 | -0,33274 0,33274 47 -0,06666 0,06641 -0,06641
48 | -0,05472 | -0,33294 0,33294 48 -0,05492 0,05472 -0,05472
49 -0,0296 | -0,33307 0,33307 49 -0,02971 0,0296 -0,0296
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PRIEDAS NR. 6 PROGRAMOS KODAS

Failas xml.sas

$macro import xml (XMLin=, XMLmap=, Out=);
filename xmlin "&XMLin.";
filename SXLEMAP "&XMLmap.";

/*XML failas atidaromas kaip SAS biblioteka*/
libname xmlin xml xmlmap=SXLEMAP access=READONLY;

/*Informacija nukopijuojama i WORK biblioteka*/
proc copy in=xmlin out=work;
run;

/*Atsijungiama nuo XML failo*/
libname xmlin clear;

/*Toliau, i viena faila pagal raktinius laukus atliekamas reikiamos muzikos
kurinio informacijos apjungimas*/
/*natos, oktavos, natu trukmes, partituros, instrumentai...*/

data &Out.;
merge pitch note;
by note ORDINAL;
run;

proc sgl noprint;
create table &Out. as
select
£.*,
part.id
from &Out. as £
left join measure
on f.measure ORDINAL = measure.measure ORDINAL
left join part /*prijungiamos partituros*/
on measure.part ORDINAL = part.part ORDINAL
order by f.note ORDINAL

quit;

data &Out.;
set &Out.;
if missing(Type) then  NATOS ILGIS = 1;
else if lowcase(Type) = 'breve' then  NATOS ILGIS = 2;
else if lowcase (Type) 'whole' then  NATOS ILGIS = 1;
else if lowcase(Type) = 'half' then  NATOS ILGIS = 1/2;
else if lowcase (Type) 'quarter' then _ NATOS ILGIS = 1/4;
( )
( )
( )

else if lowcase (Type 'eighth' then _ NATOS ILGIS = 1/8;
else if lowcase(Type) = 'l6th' then  NATOS ILGIS = 1/16;
else if lowcase(Type) = '32nd' then _ NATOS ILGIS = 1/32;

step _id = 0;

if step = 'C' then step _id = 0;
else if step = 'C#' then step id = 1;
else if step = 'D' then step id = 2;

else if step 'D#' then step id = 3;
else if step 'E' then step id = 4;
else if step = 'F' then step id = 5;
else if step 'F#' then step id = 6;
else if step 'G' then step id = 7;
else if step = 'G#' then step id = 8;
else if step 'A' then step id = 9;
else if step 'A#' then step id = 10;

|
S
~

else if step = 'B' then step id = 11;
else if missing(step) then step id = -1;
if step_id = -1 then
midi = -1;
else

midi = (octave+l)*12+step_id;
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drop step_ id;
if id = 'P1l';

run;
smend import xml;

$import xml (XMLin=%str (C:\Users\Kristina\Desktop\xml\Beethoven - FurElise.xml),
XMLmap=%str (C:\Users\Kristina\Desktop\Magistrinis+\xmlmap.map), Out=al);

Failas wACEF.sas

$macro wacf (infile=,
varts=,
varws=,
outfile=,
corr=,
kk=,
alpha=0.05);

$macro skip; %mend skip;

%$if %upcase(&corr.) = WAERDEN or %upcase (&corr.) = WILCOXON or %upcase (&corr.)
LAPLACE S%then %let acf = f rank;

proc rank data=&infile. out=work.tmp ranks ties=mean;
var &varts.;
ranks &varts.Rank;

run;

%$if %Supcase(&corr.) = SPEARMAN $%$then %do;
proc iml;
use work.tmp ranks;
read all var{&varts.Rank} into R;
$if &varws. "= %$str() %then %str(read all var{&varws.} into w;);
%else %$str(w=repeat(l,nrow(R)););
close work.tmp ranks;

ERw = (R#w) [+] / w[+];
d = R - ERw;
n = nrow(d);

start wacf(d,w,n,k);
dl = d[1l:n-k];
d2 dlk+1:n];
wl wll:n-k];
w2 = wlk+l:n];
g = (dl#d2#wl#w2) [+] / (wl#w2) [+];
return(qg);
finish wacft;
do k = 0 to &kk.;
if k = 0 then do;

LAG = 0;
se = 0;
g = wacf(d,w,n,k);
g0 = g;
ci = 0;
end;
else do;

LAG = LAG // k;
if k > 1 then se = se // sqrt((1+2* (g#g) [+]1/(g0*g0)) /w[+]);
else se = se // sqrt ((1+2*0)/w[+]);
g =g // wacf(d,w,n,k);
ci = ci // (tinv(l-&alpha./2,n-1)/sqgrt(w[+]1-k=-3));
end;
end;
ACF = g / g0;

cl = tinv(l-&alpha./2,n-1) *se;

create &outfile. var{LAG ACF SE CL CI};

append;

quit;
%end;
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%1f &acf. = f rank %then %do;
proc iml;
use work.tmp ranks;
read all var{&varts.Rank} into R;

$if &varws. "= %str() %then %str(read all

%else %str (w=repeat(l,nrow(R)););
close work.tmp ranks;

LAG = 0;

ACF = 1;

SE = 0;

CI = 0;

n=nrow (R) ;

ii = t(do(l,n,1));

%$if %Supcase(&corr.) = WAERDEN %then %do;

start fl(a);
f = guantile ('NORMAL',a);
return (f) ;

finish f1;

start f2(a);
f = guantile ('NORMAL',a);
return (f) ;

finish £2;

a il =4i / (n + 1);
a i2 = a il;

aRL =R/ (n+1);

a:RZ = a_Rl;

%end;
%$if %Supcase(&corr.) = WILCOXON S%$then %do;
start fl(a);
f = a;
return (f) ;
finish f1;

start f2(a);
f = log(a);
return (f);

finish £2;
ail=2>*41ii / (n + 1) - 1;
a iz =4i / (n + 1 - ii);
aRl=2*R/ (n+1) - 1;
aR2=R/ (n+1-R);
%end;
$if %Supcase(&corr.) = LAPLACE %then %do;
start fl(a);
f = sign(a);
return (f) ;
finish f1;

start f2(a);

var{&varws.} into w;);

f = log(2*a) # (a <= 0.5) -log(2-2*a) # (a > 0.5);

return (f);

finish f2;

a il =4i - (n + 1) / 2;

a_i2 =ii / (n + 1);

aRl=R- (n+1) / 2;

aR2 =R/ (n+ 1);
%end;

ffl1 1 = fl1(a 1i1);

£f1 2 = £f1 1;
££2 1 = f2(a_i2);
f£2 2 = ff2 1;
ff1 R = fl(a _R1);

ff2 R = f2(a_R2);
m = 0;
w_sum = 0;
do 11 = 1 to n;
do i2 = 1 to n;
if i1 = i2 then do;

m=m+ ££f1 1[i1,] * ££f2 1[i2,]
w_sum = w_sum + w([il,] * w[iZ2,];
end;

end;
end;

* wlil, ]

*wl[i2, ];
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sl = 0;
w_sum = 0;
n sum = 0;
do il = 1 to n;
do i2 = 1 to n;
if i1 7= i2 then do;
sl = sl + (££f1 1[i1,] * ££f2 1[i2,] * w[il,] * w[i2,])##2;

w_sum = w_sum + (w[il,] * w[i2,])##2;
n sum = n sum + 1;
end;
end;
end;
sl = s1 / (n*(n-1)*w_sum/n_sum);

do k=1 to &kk.;

s2 =0
w_sum 0;
n sum = 0;
do 11 = 1 to n;
do 12 = 1 to n;
do 13 =1 to n;
if i1l = 12 & il *= i3 & 12 "= i3 then do;
s2 = s2 + £f1 1[i1,] * £f1 2(i2,] * £f2 1[i2,] * ££f2 2[i3,]
* wlil,] * w[i2,] * w[i2,] * w[i3,];

o~

w_sum = w_sum + w([il,] * w([i2,] * w[i2,] * w[i3,];
n sum = n sum + 1;
end;
end;
end;
end;
s2 = s2 * 2*(n-2*k) / (n*(n-1)*(n-2)*(n-k)*w_sum/n_sum) ;
s3 = 0;
w_sum = 0;
n sum = 0;
do 11 = 1 to n;
do 12 = 1 to n;

do 13 =1 to n;
do 14 = 1 to n;
if i1 *= i2 & 11 "= i3 & 11"= i4 & i2 *= 13 & i2 ~= 14 & i3
"= i4 then do;
s3 = s3 + £f1 1[41,] * £f1 2[i2,] * ££f2 1[i3,] *
££f2 204i4,] * w[il,] * w[i2,] * w[i3,] * w[i4,];

w_sum = w_sum + w([il,] * w([i2,] * w[i3,] * w[i4,];
n sum = n_sum + 1;
end;
end;
end;
end;
end;

s3 = s3 * (n##2-n* (2*k+3) +k##2+5*k) / (n*(n-1)*(n-2)* (n-3) * (n—
k) *w_sum/n_sum) ;
ss = sl + s2 4+ s3 - (n-k)*m##2;

ss = sl+s2+s3;
dl=£ffl R[1:n-k];
d2=£ff2 R[k+1l:n];
wl = w[l:n-k];
w2 = wlk+l:n];

if k > 1 then SE = SE // sqrt ((1+42* (ACF##2) [+])/w[+]);
else SE = SE // sqrt ((1+2*0)/w[+]);

LAG LAG // k;
ACF = ACF // (((dl1#d2#wl#w2) [+] / (wl#w2)[+] - m) / sqgrt(ss));

CI = CI // (tinv(l-&alpha./2,n-1)/sqrt(w[+]-k=-3));
end;

CL = tinv(l-&alpha./2,n-1) * SE;




create &outfile. var{LAG ACF SE CL CI};
append;
quit;
%end;

$mend wacf;

$wacf (infile=work.al,
varts=midi,
varws=_NATOS ILGIS,
outfile=acftf,
corr=WAERDEN,
kk=200,
alpha=0.05);

PRIEDAS NR. 7 ANALIZUOJAMU KURINIU SARASAS

Beethoven — Fur Elise , partitiira Nr. 2

Beethoven - Sonata No 8 Op 13 - Pathetique in C minor -2-let , partittira Nr. 2
Beethoven - Sonata No 8 Op 13 - Pathetique in C minor -3-let , partittra Nr. 1
Beethoven - Sonata No 14 Op 27 n. 2 - Moonlight in C-sharp minor , partitiira Nr. 1
Clementi - Sonatina-36-1, partittra Nr. 1

Clementi - Sonatina-36-2, partittra Nr. 1

Clementi - Sonatina-36-1 , partitiira Nr. 2

Clementi - Sonatina-36-3, partittira Nr. 1

Clementi - Sonatina-36-3 , partitiira Nr. 2

Clementi - Sonatina-36-4, partittira Nr. 1

Clementi - Sonatina-36-4 , partitiira Nr. 2

Clementi - Sonatina-36-5-a4, partitiira Nr. 1

Clementi - Sonatina-36-5-a4 , partittira Nr. 2

Clementi - Sonatina-36-5-a4 , partittira Nr. 3

Clementi - Sonatina-36-6, partittira Nr. 1

Clementi - Sonatina-36-6 , partitiira Nr. 2

Clementi - Sonatina-36-6 , partitira Nr. 1

Debussy — Claude Clair Lune , partitiira Nr. 1

Franz Shubert - Marche Militaire, partitiira Nr. 1

Johann Pachelbel - Canon in D, partitiira Nr. 1

Ludwig van Beethoven-String Quartet No.15 in A minor Opus 132, partittira Nr. 1
Ludwig van Beethoven-String Quartet No.15 in A minor Opus 132, partitiira Nr.1
Matt Baron - Imperial, partittira Nr. 1

Mozart Wolfgang Amadeus - Sonata K545-1-let, partittra Nr. 1

Mozart Wolfgang Amadeus - sonate for violin and piano major , partittira Nr. 1
Mozart Wolfgang Amadeus - sonate for violin and piano major , partitara Nr. 2
Mozart Wolfgang Amadeus - sonate for violin and piano major , partitiira Nr. 3
Paganini Niccolo — Caprice for Violin , partitiira Nr. 1

Pain Ludovic — Pulsing Universe, partitira Nr. 1

Pain Ludovic — Pulsing Universe, partitiira Nr. 12

Pain Ludovic — Pulsing Universe, partitiira Nr. 20
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e Rossini Gioacchino — Variations Pour Clarinette Sib piano, partittra Nr. 2

e Rossini Gioacchino — Variations Pour Clarinette Sib piano, partitara Nr. 3

e Rossini Gioacchino — Variations Pour Clarinette Sib piano, partitara Nr. 4

e Scott Joplin - Elite Syncopations , partitira Nr. 1

e Scott Joplin - Maple Leaf Rag , partitara Nr. 1

e Tchaikovsky Piotr Ilitch - Dance of the Flowers , partitira Nr. 1

e Tchaikovsky Piotr Ilitch — Violin Concerto major, partitiira Nr. 1

¢ Vivaldi Antonio — Concerto e-major Primavera spring solo- part-426, partitiira Nr. 1
¢ Vivaldi Antonio - Concerto e-major Primavera spring violin part-426 , partittira Nr. 1
e Vivaldi-Sonata F Dur Rv 52 , partitara Nr. 1

PRIEDAS NR. 8 AUTOKORELIACIJOS GRAFIKAI

1.2
1,0
038
06
04
02
0,0
0,2

-0,

pav

1,2
1,0
0,8
0,6
0,4
0,2
0,0

02

-0,4

pav

1. Clementi - Sonatina-36-5-a4, partitara Nr.1

|
||‘| I ||H“|||IH .H|||II|I|”H|I|\|.. : _||||| I, i _|L| T PR b ._\M\‘ .||||_| il ‘||I| .
IR T it L IHIMUIII Lt T [T w(u:lrl I
H OV N OO T A0 W [ s ) [=a Y= e T )
e e VB v T Y B T T Y= T N N B D= R TR SV o VI T o N wwMo0 O g
L e e B e B B B e S
m ACF CL CL

. Van der Vaerdeno svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)

f
|”I w”hll.n._.ull. L willls, Al L L . I .||I_ [ .
i o e g e e e el et
e oo o o~ 00 W D W o I~ — n QoMo ™~
AN NN NN O~ 0 =M o WM~ d
L= e e
m ACF CcL CcL

. Laplaso svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)

64



ACF
1,2
1,0
0,8

0,6

0,4
0,2
0.0 ‘ . ||H“|II|I|||H‘II|I||||||H\I . .||||||||| T S TR f b I TR .I|I.. .‘h_.._.u |,
X R Rl et e g ey e e |
mmmmmmohvﬂmmr\lmwrljacr\‘:r—c muxlmu:rnc:r\
HAN NN NN O~~~ 2 A M W w W~ ;
D T T s s s T T I I R R B B |

0,2

0,4

B ACF e C|L e CL

pav. Vilkoksono svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)

ACF
1,2
1,0
0,8
0,6

0,4

0,2

0,0 | ||H“|I|I| .I|H\|||I||||||H\_. . Al

RIa e ot e i

-0,2

0,4

s ACF =] =—CL

pav. Spyrmano svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
2. Clementi - Sonatina-36-5-a4, partitiira Nr. 2

ACF

1,2
1,0
0,8
06
04
02

L TN Tye— o

0,2 IN3 5 7 9 11131517 1921232527 29 31 33 3537 3941 43 45 47 49

0,4
0,6
0,8

B ACF e (] e CL

pav. Van der Vaerden svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)

65



ACF

1,2
1,0
0,8
0,6
0,4
0,2

||||||I|III“|I|I PR I I R R R ;
0,0 ] ]

0,2 IN3 5 7 09 111315171921 232527 29 31333537 394143 454749

0,4
0,6
0,8

N ACF e (] e CL
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3. Clementi - Sonatina-36-5-a4, partitiira Nr. 3
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6. Beethoven - Sonata No 8 Op 13 - Pathetique in C minor -2, partitiira Nr. 2
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7. Beethoven - Sonata No 8 Op 13 - Pathetique in C minor -3, partitiira Nr. 1
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9. Ludwig van Beethoven - String Quartet No. 15 in A minor Opus 132 — viola, partitiira Nr. 1
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10. Ludwig van Beethoven - String Quartet No. 15 in A minor Opus 132 — violoncello, partitiira
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Vilkoksono svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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pav. Spyrmano svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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Laplaso svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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Vilkoksono svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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12. Mozart - Sonata K545-1-let, partittira Nr. 1
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13. Mozart Wolfgang Amadeus - sonate for violin and piano major , partitiira Nr. 1
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12
1,0

r

0,8

r

0,6

0,4
0,2

r

0,0

r

-0,2

0,4
0,6

r

-0,8

r

ACF

IN4 7 101316 1922252831343740434649525558616467407376

B ACF = | e CL
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14. Mozart Wolfgang Amadeus - sonate for violin and piano major , partitiira Nr. 2
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15. Mozart Wolfgang Amadeus - sonate for violin and piano major , partitiira Nr. 3
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pav. Laplaso svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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pav. Spyrmano svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)

16. Paganini Niccolo — Caprice for Violin , partitiira Nr. 1
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pav. Vilkoksono svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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pav. Spyrmano svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
17. Pain Ludovic — Pulsing Universe, partitiira Nr. 1
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pav. Laplaso svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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pav. Vilkoksono svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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18. Pain Ludovic — Pulsing Universe, partitara Nr. 12
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pav. Van der Vaerden svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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pav. Laplaso svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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pav. Vilkoksono svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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pav. Spyrmano svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
19. Pain Ludovic — Pulsing Universe, partitiira Nr. 20
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pav. Laplaso svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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pav. Vilkoksono svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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pav. Spyrmano svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
20. Rossini Gioacchino — Variations Pour Clarinette Sib piano, partitiira Nr. 2
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pav. Van der Vaerdeno svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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pav. Laplaso svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)

ACF
12
1,0
0,8
06

0,4

0.2

0,0 ||I\ ..||||||_

0,2

-0,4

BN ACF e O e L

pav. Vilkoksono svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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pav. Spyrmano svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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21. Rossini Gioacchino — Variations Pour Clarinette Sib piano, partitara Nr. 3
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pav. Van der Vaerden svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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pav. Vilkoksono svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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pav. Spyrmano svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
22. Rossini Gioacchino — Variations Pour Clarinette Sib piano, partitira Nr. 4
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pav. Van der Vaerdeno svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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pav. Laplaso svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)

92



ACF
1,2
1,0
0,8
0,6
0,4

0,2

0,0

L« = T o T A o T 0 O O B T D~ T T o O T T B S 0 T 0 T e O e o 0 (1
02 ~ SN T TN D OO OO0 AN MmN S W 0D
M

0,4

I ACF e O e

pav. Vilkoksono svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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23. Scott Joplin - Elite Syncopations , partitiira Nr. 1
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pav. Van der Vaerdeno svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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pav. Laplaso svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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pav. Vilkoksono svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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pav. Spyrmano svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)



25. Tchaikovsky Piotr Ilitch - Dance of the Flowers , partitara Nr. 1
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pav. Vilkoksono svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
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pav. Spyrmano svertiné ranginé autokoreliacija (ACF) ir pasikliautinieji intervalai (CL)
26. Tchaikovsky Piotr Ilitch — Violin Concerto major, partitiira Nr. 1
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PRIEDAS NR. 9 DARBE NAUDOJAMI MUZIKINIAI TERMINAI

Nata — garsg vienoje oktavoje apibiidinantis simbolis, vienas i§ 7 simboliy A-G. Ritmo atzvilgiu
nata reiSkia garso buvimg.

Pauzé — muzikoje apibidina tyla. Sis dydis turi ilgj taip pat kaip ir nata.

Natos ilgis — natos ar pauzés trukme apibtdinantis parametras. Jgyjamos reik§més — mazéjimo
tvarka dalinant kiekvieng reik§me¢ pusiau: pilnoji, pusing, ketvirting, aStuntiné, SeSioliktainé,
trisdeSimtantriné, SeSiasdeSimtketvirtiné.

Natos auksStis - Muzikiné skalé yra diskreti garso aukscio aibé. Kiekvienos natos aukstis atitinka
tam tikrg daznj, iSreik$tg hercais (Hz).

Partitira - visy balsy ir instrumenty partijos. Pilnose partitirose nurodomos visy kirinj
atliekanCiy instrumenty bei vokalisty partijos, taciau gali biiti i§leidziamos specialios partitiros, kurios

yra skirtos konkreciam instrumentui, dirigentu, chorui.



