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Resumo

Considerando as bases de dados musicais mais relevantes disponiveis para estudos de
musicas e géneros musicais na drea de Recuperagdo de Informacdo Musical, observou-
se a escassez de bases que contenham géneros musicais brasileiros. Sendo assim, este
trabalho teve como objetivo criar a SONBRA, uma base de dados estratificada com os
seguintes géneros musicais: Bossa Nova, Forr6, Forr6 Piseiro, Funk, Pagode, Samba,
Samba-Enredo e Sertanejo. Com o intuito de aumentar o ntimero de amostras para cada
género, dividiu-se cada faixa em cinco fragmentos e, posteriormente, foram extraidas,
de cada um, as seguintes caracteristicas: Fourier Tempograma, Tempograma, Mel, MFCC,
Chroma STFT, Chroma CQT, Chroma CENS, Tonnetz, ZCR, Spectral Centroid, Spectral
Roll Off, Spectral Bandwith e RMS. Para avaliar se a base de dados estd qualificada
para uso na classificagdo de géneros musicais, optou-se por avalid-la com modelos de
classificagdo: KNN, MLP, XGBoost, Decision Tree, Random Forest, SVM e uma proposta
de ensemble, mais especificamente um sistema de Voting. O melhor resultado obtido
foi com o Voting, que obteve 83,2% de acurdcia. Dentre os modelos individuais, o
XGBoost obteve o melhor desempenho com 82,5% de acurécia e o modelo Decision
Tree obteve a menor performance com 62,7% de acurdcia. No geral, os géneros que
os modelos conseguiram classificar com maior facilidade foram: Forr6 Piseiro, Funk
e Samba-Enredo, destacando-se o Funk. Em contrapartida, o género que apresentou
maior dificuldade de ser classificado foi o Sertanejo. Quanto as caracteristicas extraidas,
os modelos foram mais eficientes com combinacdes entre Mel, MFCC, Tempograma e
Chroma CENS. Portanto, mostrou-se que a base de dados e as caracteristicas extraidas

podem ser usadas para trabalhos de classificacdo de géneros.

Palavras-chave: Base de dados. Aprendizado de maquina. Recuperagdo de informagao

musical. Classificacdo de géneros musicais.
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Abstract

After reviewing the most relevant musical databases available for studying music
and musical genres in the field of Music Information Retrieval, a scarcity of databases
containing Brazilian musical genres was observed. Therefore, this study aimed to create
the SONBRA, a stratified database with the following musical genres: Bossa Nova, Forrd,
Forr¢ Piseiro, Funk, Pagode, Samba, Samba-Enredo and Sertanejo. In order to increase
the number of samples for each genre, each track was divided into five fragments,
and the following features were extracted from each fragment: Fourier Tempogram,
Tempogram, Mel, MFCC, Chroma STFT, Chroma CQT, Chroma CENS, Tonnetz, ZCR, Spectral
Centroid, Spectral Roll Off, Spectral Bandwidth and RMS. To assess whether the database is
suitable for genre classification, it was evaluated using classification models: KNN, MLP,
XGBoost, Decision Tree, Random Forest, SVM, and an ensemble approach, specifically
a Voting system. The best result was achieved with the Voting model, which obtained
83.2% accuracy. Among the individual models, XGBoost performed the best with 82.5%
accuracy, while the Decision Tree model had the lowest performance, achieving 62.7%
accuracy. Overall, the genres that the models classified most easily were Forré Piseiro,
Funk, and Samba-Enredo, with Funk standing out. In contrast, the genre that exhibited
the greatest difficulty in classification was Sertanejo. Regarding the extracted features,
the models performed best with combinations of Mel, MFCC, Tempogram, and Chroma
CENS. Therefore, it was demonstrated that the database and the extracted features can
be used for genre classification tasks.

Keywords: Dataset. Machine learning. Music information retrieval. Music genre classi-
fication.
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1 Introducao

Além de um recurso de manipulagdo de sons, ruidos e siléncios organizados em
uma sequeéncia l6gica, a musica é uma forma de expressdo, comunicacdo, gratificagdo,
mobilizacdo e auto-realizacado; repertoriada em um contexto social, cultural e ideolégico;
definida por um tempo e uma época (ZAMPRONHA, 2002).

A musica pode ser organizada através de elementos. A melodia refere-se a
sequéncia de notas de diferentes sons. A harmonia ocorre quando duas ou mais notas
diferentes sdo tocadas simultaneamente, o que constitui um acorde. O ritmo é um modo
de organizar o tempo e a acentuagdo de sons. O timbre é o som particular que cada
instrumento emite. A forma se refere a estrutura ou organizagdo das se¢des de uma
composi¢do. Finalmente, a textura musical é para expressar sonoridades, que podem

produzir um efeito denso ou penetrante e agressivo (BENNET, 1986).

Uma maneira comum de categorizar musicas é através de géneros, que podem
ser definidos com base na manipula¢do de seus elementos musicais, bem como em
aspectos culturais e histéricos, como local de origem, época, tradi¢des e influéncias
culturais (JANNOTI JUNIOR, 2020). No entanto, a definicio de um género musical
pode variar dependendo da perspectiva, havendo sobreposi¢cdo ou interse¢do entre

diferentes géneros.

No Brasil, a musica é um importante elemento cultural que reflete a diversidade e
riqueza da histéria do pafs. Segundo (QUADROS JUNIOR, 2019), a partir da mistura de
diferentes influéncias, como a musica indigena, africana e europeia, desenvolveram-se

vérios estilos musicais que se tornaram simbolos da identidade do pais.

Muitas aplicagdes e servigos atualmente utilizam dados e caracteristicas musicais
para classificar, organizar e sugerir novas musicas aos usudrios. Nesse contexto, os
géneros musicais servem como uma ferramenta essencial para classificar musicas e

personalizar recomendagdes.

Encontramos na literatura muitos estudos relacionados a classificagdo automatica
de géneros musicais (STURM, 2012; SHIROL; KATHIRESAN, 2023). No entanto, a
maioria desses estudos foca na classificacdo de géneros populares internacionais, como
o rock e o pop, e a classificagdo automatica de ritmos brasileiros ainda é escassa e
enfrenta desafios relacionados a limitagdo de bases de dados com uma quantidade

equilibrada de musicas regionais.

Este trabalho apresenta uma base de dados que poderéa ser usada para classificar
automaticamente os géneros populares brasileiros de Bossa Nova, Forr6, Forré Piseiro,

Funk, Pagode, Samba, Samba-Enredo e Sertanejo. A base de dados contém 250 mtsicas
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de cada género, extraidas da plataforma de streaming YouTube !.

Este capitulo apresenta aspectos introdutoérios relativos ao desenvolvimento
da presente pesquisa, tais como problematica, justificativa e objetivos. Finalmente, a
organizacdo do presente trabalho é discutida e apresentada.

1.1 Problema e Justificativa

A classificacdo automadtica de géneros musicais tem sido amplamente estudada,
com muitos sistemas e modelos que foram desenvolvidos a partir de bases de dados
com géneros musicais internacionais (STURM, 2012; SHIROL; KATHIRESAN, 2023).
No entanto, quando se trata dos géneros musicais brasileiros, como Bossa Nova, Forr,
Forr¢ Piseiro, Funk, Pagode, Samba, Samba-Enredo e Sertanejo, hd uma lacuna na dispo-
nibilidade de bases de dados robustas e balanceadas. A maioria dos métodos existentes
para classificacdo de géneros musicais internacionais ndo considera as especificidades
ritmicas e culturais das musicas brasileiras, resultando em classificagdes imprecisas ou

pouco representativas quando se trata desses géneros.

Além disso, os poucos estudos que se debrucam sobre a classificacdo de musi-
cas brasileiras enfrentam problemas relacionados a escassez de dados adequados. As
bases de dados disponiveis sdo geralmente limitadas, mal balanceadas ou ndo contém
uma quantidade suficiente de amostras representativas de cada género, dificultando
o treinamento de modelos de aprendizado de méaquina eficientes (CONCEICAQ et al.,
2020).

Portanto, o problema central que este trabalho busca resolver ¢ a falta de uma
base de dados ampla e bem estruturada que contemple adequadamente a diversidade
e a complexidade dos géneros musicais populares brasileiros. A auséncia dessa base
impede o desenvolvimento e a utilizagdo eficaz de modelos de classificacdo automadtica,
o que limita o reconhecimento e a valorizacdo da riqueza musical do Brasil em aplicagdes

tecnoldgicas.

1.2 Objetivos

Os objetivos do presente trabalho encontram-se estruturados em objetivos geral

e objetivos especificos, os quais sdo detalhados nas subseg¢des, por conseguinte.

1 https:/ /www.youtube.com
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1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma base de dados estruturada de musicas de géneros populares
brasileiros, a partir de amostras extraidas de plataformas digitais, com o intuito de
facilitar e promover o estudo e a classificagdo automatica de géneros musicais através

de métodos computacionais.

1.2.2  Objetivos Especificos

¢ Coletar e organizar amostras musicais de géneros brasileiros de Bossa Nova,
Forro, Forr6 Piseiro, Funk, Pagode, Samba, Samba-Enredo e Sertanejo, a partir de
plataformas de streaming;

¢ Aplicar técnicas de extragdo de caracteristicas musicais para a descri¢do quantita-

tiva de elementos sonoros das amostras;

* Garantir que a base de dados resultante seja balanceada e representativa dos
diferentes géneros, de forma a possibilitar o uso futuro em sistemas de classificagdo

automdtica de géneros musicais;

* Disponibilizar a base de dados finalizada em um formato acessivel para a co-
munidade académica e para desenvolvedores de sistemas de reconhecimento

musical.



2 Referencial Teodrico

Neste capitulo sdo apresentadas as abordagens utilizadas na classificagdo de
géneros musicais. A sec¢do 2.1 aborda conceitos e técnicas fundamentais da recuperagdo
de informacdo musical. Na se¢do 2.2 é descrito o processo de construgdo de um classifi-
cador de géneros musicais, sendo dividido em quatro etapas principais: a subsecdo 2.2.1
trata da construcdo da base de dados, detalhando as estratégias de coleta, padronizacdo
e extracdo de caracteristicas musicais, enquanto a subsegdo 2.2.2 apresenta a construcdo
do modelo de aprendizado de maquina, incluindo a escolha dos algoritmos, treina-
mento e avaliacdo do desempenho do classificador. Por fim, na se¢do 2.3 sdo discutidos

trabalhos relacionados ao tema, destacando pesquisas e avangos na drea.

2.1 Recuperagao de informagdo musical

Segundo Schedl (2008), a recuperacdo de informacgdo musical (em inglés: Music
Information Retrieval - MIR) é um campo de pesquisa que estuda a manipulagao de
dados musicais através da extragdo, andlise e uso de informagdes que podem estar
representadas em diferentes formatos, como sinais de dudio e letras de musicas. A MIR
é essencial para muitas aplicagdes, incluindo indexagdo, organizacdo de contetdo e
sistemas de recomendacdo de musica, bastante utilizados em servicos de streaming de

musicas como Spotify’ e Deezer?.

Devido a sua heterogeneidade, o campo de pesquisa em MIR é extremamente
amplo. No entanto, quando o foco esta na classificacdo automédtica de musicas por meio
de aprendizado de mdquina, o subcampo de extracdo de caracteristicas dos sinais de
dudio se torna um elemento central. Isso ocorre porque os atributos extraidos dos sinais
permitem estabelecer relagdes de similaridade entre diferentes instrumentos musicais e
vozes, utilizando a forma de onda de um sinal de audio (SCHEDL, 2008).

Um sinal de dudio é representado em termos de amplitude ao longo do tempo.
Para analisar suas componentes espectrais, é necessario converté-lo para o dominio
tempo-frequéncia. Esse processo é realizado por meio da Transformada Répida de
Fourier de Curto Tempo (em inglés: Short-Time Fourier Transform — STFT), que segmenta
o sinal em pequenas janelas de tempo. Para cada intervalo, a STFT calcula o espectro de
frequéncias correspondente e computa um coeficiente para cada uma, o que resulta em
uma representacdo bidimensional tempo-frequéncia com seus respectivos coeficientes.

Isso permite realizar a andlise da variacdo espectral ao longo do tempo. Ao calcular o

https:/ /www.spotify.com

2 https:/ /www.deezer.com
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quadrado da magnitude da STFT, cria-se o espectrograma, que é uma representagao
bidimensional tempo-frequéncia. Quando usado como imagem, a magnitude é retratada
por cores. Quanto mais intensa uma cor, maior a magnitude (MULLER, 2015).

Quando uma STFT é realizada e seu espectrograma calculado, isso é feito de
forma linear, ou seja, todas as frequéncias estdo igualmente espagadas pelo espectro.
Porém, quando se trata da percepc¢do sonora do som pelos humanos, a percepgao é
diferente: os sons de frequéncia mais baixas sdo mais facilmente diferenciados do que
frequéncias mais altas. Isto ¢, um som com frequéncia de 50Hz é, para os ouvidos
humanos, bem diferente de um som com frequéncia 150Hz. Isso ndo é verdade para
um som com 20.000Hz e outro de 20.0150Hz. Para isso, foi proposta a escala mel,
que permite uma representagdo mais préxima a percep¢do humana ao som. O mel-
spectrograma utiliza essa relacdo, dada pela equacdo 1, para representar o espectro
do sinal. O Mel-Frequency Cepstrum Coeficient (MFCC) utiliza o mesmo conceito da
escala mel, que permite uma representagdo mais préxima a percep¢do humana ao som.
Porém, usa os coeficientes cepstrais, que sdo obtidos, de forma simplificada, aplicando
uma Transformada Discreta do Cosseno sobre o espectro mapeado para a escala mel
(KLAPURIL DAVY, 2006).

mel(f) = 2595 log,, [7_50 + 1} (1)

A musica é organizada em torno de unidades temporais chamadas batidas (pul-
sos). A duragdo de cada pulso é dada de acordo com o tempo (andamento), medido
em Batidas por Minuto (BPM). Um tempograma é uma representacdo em que em
uma unidade de tempo da musica sdo destacados os tempos, em BPM, mais relevan-
tes. Tempogramas podem ser extraidos com diferentes técnicas, dentre elas: Fourier
Tempograma e Tempograma Autocorrelacionado. Para essa extragdo, primeiramente
é necessdrio detectar os momentos que as notas sdo inicialmente tocadas. Para isso,
taz-se uma func¢do chamada novelty, em que os picos demonstram locais que tiveram
grandes mudancas na musica, podendo ser um grande indicativo de inicio de uma
batida. Exposto isso, a primeira técnica, Fourier Tempograma, utiliza STFT nesta funcao
novelty para criar um tempograma. Nesse processo, a func¢ao novelty é comparada com
sinusoides que representam cada tempo em uma determinada janela (segundos). Um
coeficiente é dado de acordo com a semelhanca entre a sinusoide e a regido analisada.
Quanto mais parecidas, maior é o valor atribuido a esse coeficiente que, numa imagem
de tempograma, é representado com uma cor de maior intensidade, semelhante ao
espectrograma. J4 o Tempograma Autocorrelacionado usa a autocorrelagdo, em que
compara-se uma fungdo com si mesma, mas deslocada no tempo. Da mesma forma que
na outra técnica, essa andlise é realizada em janelas (segundos). Em cada deslocamento,
em segundos, compara-se a func¢ao novelty deslocada com sua versdo ndo deslocada, e
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quanto maior a semelhanga, maior o coeficiente de correla¢do. Esses coeficientes sdo usa-
dos para destacar no tempograma os tempos mais relevantes daquele instante. Nota-se
que o Fourier Tempograma enfatiza o que se chama de harmoénicos de tempo, enquanto
a segunda técnica enfatiza os sub-harmonicos. A partir daqui, o termo Tempograma

refere-se a técnica Tempograma Autocorrelacionado (MULLER, 2015).

Outra técnica de conversdo para o dominio do tempo-frequéncia é a Constant
Q Transform (CQT), que organiza as frequéncias em uma escala logaritmica, diferente
da STFT que as organiza linearmente. Essa escala permite um alinhamento com as
notas musicais, ja que as frequéncias fundamentais sdo espacadas semelhantemente.
Isso é possivel ao garantir que todas as bandas tenham o mesmo fator Q (relagdo entre
frequéncia central e largura de banda - definida como faixa de frequéncias que cada filtro
abrange). Portanto, a CQT oferece melhor resolugdo para baixas frequéncias e melhor

precisdo no tempo para altas frequéncias, semelhante ao que os ouvidos percebem
(BROWN, 1991; SCHORKHUBER; KLAPURI, 2010).

O Chroma é um conceito que deriva do termo chromatic, origindrio do grego
chroma, que significa "cor". Em contexto musical, esse termo esta intimamente associado
as doze classes de altura presentes na escala temperada de doze tons: C, C#, D, D# E, F,
F#, G, G#, A, A# e B. Cada classe de altura representa um conjunto de notas que, embora
possam pertencer a oitavas diferentes, compartilham a mesma identidade sonora. Assim,
notas como C2 e C5, por exemplo, possuem o mesmo valor de chroma, pois ambas
correspondem a classe de altura C, evidenciando uma similaridade perceptual, mesmo
que apresentem diferentes frequéncias fundamentais devido a variagdo de oitava. Essa
propriedade de invaridncia em relagdo a oitava permite que o valor de chroma seja
interpretado como uma "cor sonora", realcando a ideia de que notas pertencentes
a diferentes classes de altura sdo percebidas como distintas em termos de timbre e

qualidade sonora.

Dessa maneira, um cromagrama representa, em cada unidade de tempo de uma
musica, a distribuicdo de energia das musicas nas doze classes de altura, permitindo
uma andlise da progressdo harmonica e melédica da musica. Para extrair essas infor-
magoes, diversas técnicas podem ser aplicadas: a primeira é o que se chama de Chroma
STFT que, como o nome diz, utiliza STFT para transformar o sinal da relagdo amplitude-
tempo para frequéncia-tempo. Assim, destacam-se as frequéncias com maior energia
em um determinado intervalo. Em seguida, as frequéncias sdo convertidas para se
adequarem de acordo com as classes de altura, resultando em uma representagao em
que o eixo vertical mostra as classes de altura e o eixo horizontal o tempo e, usando o
mesmo conceito do espectrograma, uma cor mais forte implica que aquela nota teve
maior energia. A segunda forma é o Chroma CQT, que usa a CQT para converter o sinal

para o dominio tempo-frequéncia. Por fim, o Chroma Energy distribution Energy Statistics,
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referido neste trabalho como Chroma CENS, é obtido com a aplicagdo das seguintes
etapas adicionais: na primeira, é realizada a normaliza¢do e quantizagdo dos vetores de
chroma, levando em consideragdo uma escala logaritmica de percep¢do humana do som.
Apbs isso, o cromagrama passa por um processo de suavizagdo, que tem como objetivo
diminuir a sensibilidade a pequenas mudangas sonoras, deixando visiveis somente as
mais relevantes, diminuindo o ruido geral (MULLER; BALKE, 2018; MULLER, 2015).

O Spectral Centroid indica em que regido do espectro as frequéncias de um sinal
estdo mais concentradas. E possivel obté-la ao considerar o espectro como uma distribui-
¢do, sendo as frequéncias os valores e as amplitudes normalizadas sdo as probabilidades
de serem observadas (SHARMA; UMAPATHY; KRISHNAN, 2020). Portanto, essa ca-
racteristica nada mais é que uma média ponderada do espectro analisado, em que
evidencia qual a tendéncia do sinal: se a energia estd mais concentrada nas frequéncias
baixas ou altas. Disso vem a nogdo de brilho, pois quanto maior o spectral centroid, mais
brilho o espectro contém, isto é, a energia do sinal estd mais distribuida nas frequéncias

mais altas.

Por sua vez, o Spectral Bandwith é definido por como uma medida de dispersao
das frequéncias em torno do Spectral Centroid, logo define a largura de banda (do inglés:
bandwith) do sinal de d&udio no espectro definido (SHARMA; UMAPATHY; KRISHNAN,
2020). Por fim, o Spectral Roll Off retorna a frequéncia em que um percentual definido,
geralmente 85% ou 95%, de energia estd abaixo dela. Se for um valor baixo, isso significa
que a maior parte da energia do som estd concentrada nas frequéncias baixas (KLAPURI;
DAVY, 2006).

O Zero Crossing Rate (ZCR) define quantas vezes o sinal de dudio mudou de
positivo para negativo e vice-versa em um determinado frame. Pode ser usado para
verificar os niveis de ruido de um sinal. Essa interpretagdo diz que quanto mais ruidoso
um sinal é, menor é o valor de ZCR (SHARMA; UMAPATHY; KRISHNAN, 2020). Ao
passo que o Root Mean Square (RMS) é usado para indicar o volume do sinal de dudio
(KLAPURIL DAVY, 2006).

O Tonnetz é uma representacdo das relagdes harmonicas entre as notas musicais,
mais especificamente das quintas perfeitas, tercas menores e tercas maiores. Compu-
tacionalmente, pode-se usar o tonnetz para verificar mudangas de acordes e registrar
progressdes harmonicas dos sinais de dudio, usando um vetor Tonal Centroid de seis
dimensdes, em que se indica a proximidade das notas e acordes com cada relagdo citada
anteriormente (HARTE; SANDLER; GASSER, 2006).



Capitulo 2. Referencial Teérico 8

2.2 Construcdo de classificador de géneros musicais

A classificagcdo de géneros musicais é um dos principais desafios da area de
MIR. O avango das técnicas de aprendizado de méquina permitiu o desenvolvimento
de modelos capazes de categorizar musicas de forma precisa e eficiente; entretanto, a

qualidade da base de dados é determinante para a performance desses modelos.

2.2.1 Construcao da base de dados

Sturm (2012) destaca que mais de 79% das pesquisas sobre reconhecimento de
género musical utilizam dados ou recursos de dudio. A constru¢do de uma base de
dados eficiente a partir desse tipo de informacado envolve diversas etapas, incluindo a
coleta, padronizacdo dos arquivos de dudio e a extracdo de caracteristicas relevantes
para a modelagem dos dados.

Além de bases de dados privadas, existem varias bases de dados disponiveis
publicamente que atendem a diversos requisitos para constru¢do de um modelo, como
GTZAN (TZANETAKIS; COOK, 2002) e Latin Music Database (SILLA JR.; KOERICH;
KAESTNER, 2018). Esses conjuntos oferecem uma ampla variedade de amostras musi-
cais e tém sido frequentemente empregados em pesquisas académicas na area (STURM,
2012). No entanto, essas bases podem ndo abranger todos os géneros musicais de

interesse, tornando necessaria a criagdo de uma base de dados personalizada.

Para a construgdo de uma base propria, é essencial selecionar e coletar musicas
de fontes diversas, como plataformas de streaming de musicas ou de videos. A curadoria
do conjunto de dados deve garantir uma distribui¢do equilibrada entre os géneros,

evitando viés nos modelos e assegurando a generalizacdo dos resultados.

As musicas coletadas podem estar disponiveis em diferentes formatos e quali-
dades, tornando necesséria sua conversdo para um padrao unificado. A escolha desse
padrao depende dos requisitos e objetivos do projeto, considerando fatores como com-
patibilidade com ferramentas de processamento, preservagdo da qualidade do dudio e
otimizagdo do armazenamento e processamento dos dados.

Ap6s a coleta das faixas musicais, é feita a extragdo de caracteristicas dos si-
nais de dudio. Tempograma, MFCC e recursos baseados em Chroma sdo algumas das
caracteristicas amplamente analisadas para a diferenciacdo entre géneros musicais
(SHIROL; KATHIRESAN, 2023). Tais recursos podem ser extraidos com ferramentas

especializadas, como Essentia® e Librosa*.

https:/ /essentia.upf.edu

4 https://librosa.org
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2.2.2 Construgdo do modelo de aprendizado de maquina

A construc¢do de um modelo de aprendizado de maquina eficiente para tarefas de
classificagdo requer a preparacdo adequada da base de dados. Isso envolve uma etapa de
pré-processamento dos dados, que inclui a remogdo ou tratamento de valores faltantes
e eliminacdo de ruidos (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2006). A escolha do
algoritmo de aprendizado é uma etapa critica na constru¢do do modelo, pois a selegao
da melhor abordagem depende dos requerimentos da tarefa, das caracteristicas da base
de dados e dos niveis de predi¢do desejados (SHIROL; KATHIRESAN, 2023).

A aprendizagem supervisionada é uma categoria de algoritmos que consiste
no treinamento do modelo em uma base de dados que contém os rétulos das clas-
ses de cada instancia. Com base nesses dados rotulados, 0 modelo aprende a criar
uma generalizacdo, permitindo que consiga classificar novas instancias desconhecidas
(SUTHAHARAN, 2016; SCARINGELLA; ZOIA; MLYNEK, 2006).

Combinar diferentes algoritmos em um tnico modelo pode maximizar a ca-
pacidade preditiva de um sistema. Essa técnica, conhecida como ensemble, é baseada
na previsdo feita a partir do resultado de diferentes modelos. Dentre as abordagens
de ensemble, as mais comuns sdo bagging e boosting. O objetivo do bagging é reduzir a
variancia nas fungdes de decisdo. Por meio da reamostragem com reposicao (bootstrap),
sdo selecionadas amostras dos dados iniciais, podendo conter repeticdo. Em seguida,
combina paralelamente os resultados de diferentes algoritmos para obter um melhor
desempenho nas previsdes. Ja o boosting realiza uma combinagdo sequencial, em que
cada etapa usa o resultado da anterior para aprimorar o seu treinamento, com o propé6-
sito de minimizar o viés (bias) da funcio (BUHLMANN, 2012). Como uma evolucio ao
boosting, o gradient boosting aplica uma funcdo de custo diferencidvel ao resultado das
previsdes entre cada etapa. O objetivo é minimizar essa func¢do de custo, tornando o
modelo mais preciso (RAMRA] et al., 2016). Essas técnicas visam aumentar a precisao e
robustez do modelo final .

A classificagdo de géneros musicais por meio de aprendizado supervisionado
pode ser realizada utilizando diversas técnicas, variando desde métodos tradicionais
até arquiteturas mais complexas de aprendizado profundo. Dentre esses modelos estdo:
Arvores de Decisdo (em inglés: Decision Tree), Random Forests, eXtreme Gradient boosting
(XGBoost), K-Vizinhos mais Préoximos (em inglés: K-Nearest Neighbors - KNN), Maquinas
de Vetores de Suporte (em inglés: Support-Vector Machine - SVM) e Multilayer Perceptron
(MLP).

Arvores de decisdo sdo algoritmos hierdrquicos amplamente utilizados para
tarefas de classificacdo, capazes de lidar com dados complexos. Sua estrutura é baseada

em uma arvore bindria, onde as caracteristicas sdo divididas em subdominios (também
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chamados de nés). Cada n¢ final, chamado de folha, representa uma classe a qual a
instancia pode pertencer. A classificacdo é feita com base na ordenagao dos valores
das caracteristicas, para encontrar o particionamento que define o melhor caminho até
uma folha, de acordo com critérios de decisdo pré-definidos (SUTHAHARAN, 2016;
KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2006).

Random Forests utilizam a técnica de ensemble para otimizar o desempenho das
arvores de decisdo. Vdrias arvores sdo criadas a partir do bootstrap dos dados iniciais.
Em seguida, uma fungdo de decisdo é aplicada para determinar a classificagao final,
combinando o resultado das drvores (SUTHAHARAN, 2016).

O XGBoost foi desenvolvido para aprimorar o desempenho do gradient boosting,
tornando-o mais rapido e eficiente computacionalmente. O modelo alcanca esse objetivo
através do armazenamento de dados em memoéria, que permite reutilizar calculos ja
feitos anteriormente por meio de cache. Além disso, o XGBoost executa os estimadores
em paralelo, utilizando mdltiplas threads do processador. Essas otimizag¢des tornam o
modelo significativamente mais rdpido comparado a métodos similares, especialmente
em bases de dados muito grandes (CHEN; GUESTRIN, 2016).

KNN é um modelo ndo paramétrico, ou seja, ndo possui uma quantidade de
parametros pré-definidos. O algoritmo seleciona os k vizinhos mais préximos de uma
instancia com base em uma medida de distancia. Em seguida, a classe mais frequente
entre as escolhidas é atribuida a instdncia analisada (SCARINGELLA; ZOIA; MLY-
NEK, 2006). O KNN parte do pressuposto de que instancias préximas no espago de

caracteristicas tendem a pertencer a mesma classe.

As SVMs sao algoritmos poderosos para classifica¢do, tanto linear quanto ndo
linear, sendo eficientes principalmente em bases de dados complexas de pequeno e
médio porte. A ideia central desse método é encontrar um hiperplano que represente a
melhor separacdo entre as classes. A partir disso, sdo definidos os vetores de suporte,
que representam as margens entre o hiperplano e o ponto mais préximo de cada classe.
Em casos em que os dados ndo sdo linearmente separaveis, as SVMs utilizam uma fun-
¢do kernel para mapear os dados em um espago de maior dimensionalidade, o espaco
de caracteristicas. Nesse novo espago, as covaridveis se tornam linearmente separa-
veis, permitindo que o hiperplano ideal seja calculado (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS;
PINTELAS, 2006).

O MLP é uma rede neural composta por uma camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas com neurdnios artificiais interconectados, e uma camada de saida
que fornece as probabilidades de cada classe. Nas camadas ocultas, cada neur6nio
aplica uma fungdo de ativagdo aos dados de entrada, processando e transmitindo essas
informagdes para os neurdnios seguintes. Na camada de saida, uma funcdo de custo

é utilizada para medir o qudo préximo o modelo estd da resposta correta. Com base
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nesse cdlculo, o algoritmo de retropropagacao (backpropagation) ajusta os pesos de todos
os neurdnios das camadas anteriores, direcionando-os para valores que minimizem o
erro e se aproximem da saida desejada. Esse processo é realizado intimeras vezes, até
que o modelo alcance um nivel de precisao desejavel (GERON, 2019; KOTSIANTIS;
ZAHARAKIS; PINTELAS, 2006).

Apb6s escolher o algoritmo para a constru¢do do modelo, o passo seguinte é
selecionar os hiperparametros ideais para obter os melhores resultados. Os métodos
para essa selecdo serdo detalhados na subsecédo 2.2.4.

2.2.3 Meétricas de avaliacdo do modelo

No estudo de Sturm (2012), sdo apresentadas as métricas mais utilizadas nos
trabalhos analisados. Dentre as métricas, 82% dos estudos utilizaram a acuracia média,
25% empregaram a revocagdo, 10% adotaram a precisdo e 4% fizeram uso do fl-score.
Ainda existem outras formas de avaliar modelos, como a matriz de confusdo. A seguir,

uma descrig¢do de cada uma dessas métricas:

* Matriz de Confusdo: é uma matriz quadrada que mostra a distribui¢do das pre-
visdes do modelo entre as classes avaliadas. Dessa maneira, é possivel observar
visualmente quais classes tem maior e menor dificuldade de serem classificadas.
Quando uma classifica¢do é realizada em multiplas classes, é necessério analisar
cada classe individualmente, cada uma contra as outras. Cada linha, que repre-
senta uma classe, sdo exibidas para qual classes as amostras foram classificadas.
Disso derivam dois conceitos: verdadeiros positivos, que indicam as previsoes
corretas e; falsos negativos, que sdo previsdes erradas, isto é, as amostras da classe
analisadas foram classificadas como outras classes. Outras duas defini¢oes sdo de
falso positivos e verdadeiros negativos. A primeira diz respeito as amostras que
foram erroneamente classificadas como a classe analisada, a quantidade dessas
previsdes pode ser visualizada na coluna correspondente. A segunda, sdo o res-
tante das previsdes, aquelas que néo se relacionam a classe analisada e ndo foram
classificadas como tal. Assim é possivel fazer uma anélise geral das previsdes dos

modelos acerca dos géneros e desvendar quais sdo os que mais sdo problematicos
para o modelo (SHIROL; KATHIRESAN, 2023).

* Acuricia: é uma forma de medir percentualmente os acertos de um modelo
(SHIROL; KATHIRESAN, 2023). Por sua vez, a acuracia média é obtida calculando-
se a média das diversas tentativas de teste de modelos, e geralmente, associa-se o
desvio padrao a métrica (STURM, 2012). A acurédcia média pode ser usada para

medir a eficiéncia de treinamentos usando validacao cruzada.
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¢ Precisdo: uma forma de verificar dentre as previsdes realizadas para uma classe,
qual o percentual de acerto. Definida por: P = VP/(VP + FP), em que VP
sdo os verdadeiros positivos e FN os falsos positivos. Dessa maneira é possivel
determinar se um modelo tem muitos falsos positivos (SHIROL; KATHIRESAN,
2023).

* Revocacdo: ¢ uma medida que indica qual o percentual de acerto de um modelo
para uma classe. Definida como: R = VP/(V P + FN), no qual FN sao os falsos
negativos (STURM, 2012).

¢ Fl-score: essa medida é muito ttil quando ha desbalanceamento entre as classes,
levando em consideragdo tanto a precisdo e a revocagao (SHIROL; KATHIRESAN,
2023). Dessa forma, o fl1-score é elevado quando uma classe apresenta tanto alta
precisao quanto alta revocagao, indicando um bom equilibrio do modelo na sua
classificacdo. Por outro lado, se a precisdo for alta e a revocagdo for baixa, ou
vice-versa, o fl-score sera reduzido, evidenciando um desequilibrio significativo.
Essa métrica reflete esse comportamento por ser uma média harmonica entre

precisdo e revocagdo, conforme férmula abaixo:

_Q*P*R

F1l= 2
P+ R @)

2.2.4 Hiperparametros e Otimizagdes

A construcdo de modelos de aprendizado de maquina para classificagdo de
géneros musicais envolve a definicdo de diversos parametros ajustaveis, conhecidos
como hiperpardmetros. A otimizagdo de hiperpardmetros consiste em buscar valores em
um conjunto que minimizem os erros do modelo, ou seja, que aumentem a acurdcia (YU;
ZHU, 2020). Quando feita de forma eficaz, a otimizagdo pode impactar diretamente
na precisdo e eficiéncia do treinamento dos modelos de aprendizado de maquina,
assim como a configuracdo inadequada desses hiperparametros pode comprometer

a capacidade do modelo de generalizar corretamente na validagdo para novos dados
(HOSSAIN; TIMMER, 2021).

A busca pelos melhores hiperparametros pode ser realizada por diversas aborda-
gens, cada uma com suas vantagens e desafios. A seguir, sdo descritas algumas dessas

técnicas: busca manual, busca aleatéria e a busca em grade.

A abordagem de busca manual de hiperparametros é baseada na experiéncia do
usudrio. Para a tarefa, este faz uma escolha de possiveis valores e manualmente testa-os
até chegar a um resultado satisfatério (HOSSAIN; TIMMER, 2021).

A busca em grade é uma abordagem em que sdo definidos um conjunto de

valores para os hiperparametros e, a partir disso, sdo realizados diversos treinos e
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avalia¢des dos modelos, buscando o melhor desempenho. Ao final do processo, sdo
listados os valores que fizeram o modelo ter o melhor desempenho. Um problema
desse método é que, dependendo do ntimero de valores e de hiperparametros, pode
tornar o niimero de testes muito grande, por isto ndo é indicado para grandes conjuntos.
Outra forma é a busca aleatéria, no qual os hiperpardmetros sdo otimizados de acordo
com certas distribui¢des independentes de hiperparametros, e a escolha dos valores no
espaco de busca é realizada de forma aleatéria (YU; ZHU, 2020).

A escolha da técnica de otimizacdo depende de fatores como o tamanho do con-
junto de dados, a complexidade do modelo e os recursos computacionais disponiveis.
Ressalta-se que uma combinacdo das técnicas pode ser usada. No contexto da classifica-
¢do de géneros musicais, a aplicagdo de métodos eficientes de ajuste de hiperparametros

permite melhorar a precisdo do modelo na categoriza¢do automatica de faixas musicais.

2.3 Trabalhos relacionados

No trabalho de Farajzadeh, Sadeghzadeh e Hashemzadeh (2023), foi introduzido
o PMG-Net como uma rede neural convolucional projetada para classificar géneros
musicais persas. Primeiramente, foi criada a base de dados PMG-Data, contendo 500
musicas divididas em cinco géneros: monody, pop, rap, rock e tradicional. Dois expe-
rimentos foram conduzidos com o PMG-Net. O primeiro experimento foi realizado
sem aumento de dados, utilizando segmentos de 32 segundos de cada misica e va-
lidagdo cruzada em 5-folds, alcangando uma acurédcia média de 76% e uma acurécia
maxima de 79%. O segundo experimento foi realizado com aumento de dados, em
que cada faixa foi dividida em seis segmentos, totalizando 3 mil amostras. A etapa de
pré-processamento utilizou MFCC para extragdo de caracteristicas. A rede foi treinada
com diferentes ntimeros de camadas e parametros, obtendo uma acuracia maxima
de 86%. Por fim, os autores compararam o PMG-Net com algoritmos tradicionais de
aprendizado de méaquina, como SVM, KNN, Random Forest e XGBoost. O MFCC e o
STFT foram utilizados como entradas para os algoritmos, com o SVM usando STFT

apresentando o melhor resultado, alcancando 65% de acuricia.

O trabalho de Silva e Gomes (2022) apresentou um classificador automatico
para musicas populares da regido amazonica. Para isso, os autores criaram a base de
dados AMPOP com mil musicas, contendo 125 faixas de cada género: brega, andino,
carimbd, ciimbia, merengue, pasillo, salsa e vaqueirada. De cada faixa, 788 parametros
foram extraidos em trés pontos temporais (inicio, meio e fim das musicas). Os modelos
utilizados para teste foram KNN, MLP, Classificador de Vetores de Suporte (em inglés:
Support Vector Classifier - SVC) e XGBoost, alcangando acurécias de 57,58%, 56,79%,
61,33% e 61,17%, respectivamente. Os autores concluiram que o modelo SVC apresentou



Capitulo 2. Referencial Teérico 14

os melhores resultados nos cenérios avaliados.

O Latin Music Database (SILLA JR.; KOERICH; KAESTNER, 2018) foi proposto
para introduzir um conjunto de dados abrangente, projetado para preencher lacunas
de pesquisa em MIR para musicas latino-americanas. A base, também conhecida pelas
siglas LMD, inclui mais de 3.227 faixas distribuidas em dez géneros, como salsa, tango
e samba, anotadas com metadados incluindo artista, dlbum, ano e género. O processo
de rotulagem foi realizado por dois especialistas humanos, ao invés de assumir que
as classificagdes fornecidas por sites sdo a verdade absoluta. Este conjunto de dados
suporta diversas tarefas de MIR, incluindo classificacdo de géneros e andlise de ritmos.

No trabalho de Tzanetakis e Cook (2002), os autores criaram o banco de dados
GTZAN para classificagdo de géneros musicais, consistindo em dez géneros: classico,
country, disco, hip-hop, jazz, rock, blues, reggae, pop e metal. Para cada género, foram
coletadas 100 amostras de 30 segundos. Utilizando os algoritmos Gaussian Classifier,
Gaussian Mixture Model (GMM) e KNN, caracteristicas como timbre, ritmo e tonalidade
foram analisadas. Os resultados de classificagdo foram calculados usando validacao
cruzada em 10-folds com 100 iteragdes. O algoritmo que alcan¢ou a maior acurdcia foi o
GMM, com jazz apresentando a maior taxa de acuracia por género, 75%, enquanto rock

teve o menor desempenho, com 40%.

O conjunto de dados de audio Free Music Archive (FMA), desenvolvido por
Deferrard et al. (2017), contém 16 géneros principais e 161 subgéneros. Para melhor aces-
sibilidade, os autores dividiram o conjunto em vérias categorias: o conjunto completo,
com 106.574 musicas; o conjunto grande, com clipes de 30 segundos de cada faixa; o
conjunto médio, com musicas pertencentes apenas a géneros principais, resultando em
25 mil amostras de 30 segundos; e 0 conjunto pequeno, com mil musicas para cada
um dos oito géneros mais ouvidos. Os autores destacam que o conjunto pequeno é
semelhante ao GTZAN, mas inclui metadados. Além disso, apontam que o conjunto é

tendencioso em relagdo a géneros experimentais, rock e eletronicos.

A pesquisa de Hasib et al. (2022) apresentou o BMNet-5, uma rede neural pro-
funda projetada para classificagdo multiclasse de géneros musicais bengalis, alcancando
uma acurécia de 90,32%. O estudo focou em seis géneros: nazrulgeeti, rabindra sangeet,
polligeeti, musica de banda, hip-hop e adhunik gaan, utilizando um conjunto de dados de
1.742 musicas, com aproximadamente 250 a 350 musicas para cada género, criado por
Mamun (MAMUN et al., 2019). O BMNet-5 consiste em cinco camadas com 512, 256, 128,
64 e sete nds, respectivamente. Os autores extrairam nove caracteristicas principais: ZCR,
Spectral Centroid, MECC, Spectral Roll Off, Frequéncia Cromaética, Spectral Bandwidth,
Fluxo Espectral, Pitch e Tempo. Além disso, médias e variancias dessas caracteristicas
foram computadas, resultando em 29 atributos numéricos no vetor de entrada. Apds

250-300 epochs, o modelo alcangou desempenho ideal em 187 epochs com tamanho de
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lote de 50.

Um estudo relevante para a classificagdo de géneros musicais é apresentado
por Sousa, Pereira e Veloso (2016), que aborda dois problemas principais: a selecdo de
caracteristicas musicais para alcancar altas taxas de acurdcia na classificagdo de géneros
e a falta de um conjunto de dados representativo para musicas regionais brasileiras.
Os autores desenvolveram o Brazilian Music Dataset (BMD), contendo 30 musicas
para cada um dos sete géneros: forrd, rock, repente, MPB, brega, sertanejo e disco.
Para a extracdo de caracteristicas, os autores utilizaram seis categorias de descritores:
espectrais, dominio do tempo, ritmo, efeitos sonoros, tonalidade, histograma de batidas,
entre outras. Para o desenvolvimento do modelo, os autores utilizaram o algoritimo
SVM, aplicando a técnica de validagdo cruzada com 5-folds, repetindo o processo 30
vezes com diferentes divisdes aleatérias dos dados para garantir a consisténcia dos
resultados. Essa abordagem resultou em uma acurédcia média de 86,11%, com o género
MPB apresentando a maior taxa de acuracia individual, alcan¢ando 93,54%, e os géneros

com menor desempenho foram disco, com 62,06%, e rock, com 67,64%.

Tabela 1 — Proposta comparada com os trabalhos relacionados

Base de dados | Géneros | Disponivel | Amostras | Estratificada
PMG-Data 5 Sim 3000 Sim
Ampop 8 Sim 3000 Sim
FMA 16 Sim 25000 Nao
GTZAN 10 Sim 1000 Sim
LMD 10 Sim 3227 Nao
Hasib 6 Sim 1742 Nao
BMD 7 Sim 210 Sim
Proposta 8 Sim 10000 Sim
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3 Proposta

A proposta foi composta por duas etapas distintas. A primeira consistiu na
criacdo da Base de Dados, enquanto a segunda envolveu a avaliacdo da aplicacdo dessa
Base para o treinamento de modelos computacionais. Esses modelos, ao receberem
trechos musicais, tém a capacidade de identificar os géneros musicais utilizados neste
estudo. A seguir, na se¢do 3.1 sdo descritos os géneros musicais escolhidos para este
trabalho, e em seguida sdo apresentadas as duas etapas desta proposta: a criacdo da
base na segdo 3.2 e a avaliagdo da Base de Dados com Aprendizado de Maquina na
secdo 3.3.

3.1 Geéneros Musicais

Para este trabalho foram escolhidos os géneros Samba, Bossa Nova, Samba-
Enredo, Pagode, Funk, Forrd, Forré Piseiro e Sertanejo. Segue-se uma breve descrigdo
do histérico e algumas de suas caracteristicas musicais.

O Samba é um género musical de origem afro-brasileira, que ganhou populari-
dade no Rio de Janeiro no inicio do século 20, embora tenha suas raizes no estado da
Bahia. Sua origem é discutivel, pois poucos registros histéricos sdo encontrados, sendo

mais aceita a tese de que surgiu da mistura dos géneros populares tango e maxixe.

Duas vertentes do Samba ficaram conhecidas, a primeira que foi chamada de
Estilo Antigo, e era tocado em rodas usando instrumentos como piano, cavaquinho,
flauta, clarinetes, instrumentos de corda e metais, isto €, instrumentos de origem eu-
ropeia. A segunda vertente é o Novo Estilo, que também é conhecido como Estécio,
pois é associado a autores que frequentavam o bairro Estdcio de Sa no Rio de Janeiro.
Neste estilo foi introduzido o refrdo improvisado e o uso de instrumentos percussivos
de origem africana ou criados no Brasil, como os pandeiros, as cuicas, os surdos e os

tamborins, e além desses, eram usados violdes e também os cavaquinhos.

Por ser um género que em sua origem era tocado nos morros e associado a
cultura da malandragem, foi-lhe atrelado um baixo valor cultural e assim foi repudiado
pelas classes mais abastadas. Porém, com a populariza¢do do carnaval de rua e dos
botequins, o samba foi sendo mais aceito por todas as classes sociais e o Novo Estilo
(Estacio) foi tido como o samba-raiz. Com o advento da industria fonogréfica no Brasil,
o samba gravado tornou-se diferente, apresentando uma estrutura de refrdo e segundas

partes, ou seja, perdeu-se a caracteristica de improvisacao (QUADROS JUNIOR, 2019).

Segundo Quadros Juanior (2019), o Samba-Enredo é um tipo de Samba, que
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surgiu como uma musica caracteristica das Escolas de Samba. Tem como objetivo
dramatizar uma tematica durante os desfiles de carnaval. Com letras elaboradas, o
Samba-Enredo narra um enredo especifico e é acompanhado de uma melodia marcante.
Essa variante do Samba ganhou notoriedade e tornou-se um elemento essencial nas

festas de Carnaval do Brasil.

O Pagode, considerado uma versao do Samba, surgiu no Rio de Janeiro no final
da década de 70, com o grupo os Originais do Samba com seus cantos unissonos e
presenca marcante de elementos percussivos. Tornaram-se referéncia e seu estilo foi
usado por outros grupos, como o Fundo de Quintal, que langou seu primeiro disco
em 1980 e entdo foram incorporados instrumentos que se tornaram marca do Pagode:
o tantd, o repique de anel e o banjo com brago de cavaquinho. Nos anos finais da
década de 80, surgiu o chamado Pagode Romantico, uma versdo mais comercial, em
que grupos comegaram a incorporar elementos da musica pop nacional e internacional.
Quanto a sonoridade, reduziram as polirritmias, formando uma misica mais "limpa",
adicionaram teclados eletronicos e os artistas performavam dangas coreografadas. A
temadtica geralmente era sobre finais felizes de histérias de amor, embora mais pra frente
tenham sido criadas letras mais erotizadas e com duplo sentido (QUADROS JUNIOR,
2019; TROTTA, 2011; TROTTA, 2016).

Por sua vez, a Bossa Nova originou-se no fim da década de 50 no Rio de Janeiro,
combinando influéncias do Samba, Jazz e do Blues. Uma tentativa de modernizacao da
musica popular brasileira, que seria aceita pelos eruditos e também seria popular, po-
dendo ser exportada como um produto brasileiro. Dessa forma, é um género que possui
uma melodia sofisticada e um ritmo encorpado, esta é uma caracteristica do Samba e
outros ritmos populares do Brasil. O canto, na Bossa Nova, pode ser considerado mais
introspectivo, em que a voz do cantor ndo é mais a maior presenga, alinhando-se com
os outros instrumentos. Portanto, o cantor tem que se adequar ao arranjo. O Violdo
foi um instrumento que ganhou destaque, trazendo uma batida que realca a sincope
e a dissonancia e, junto com a voz, formam a parte mais importante da interpreta-
¢do. As letras possuem uma tematica leve e alegre, contrastando com a melancolia do
Samba-Cangdo (uma tentativa anterior de modernizacdo da musica popular brasileira)
e passar essa mensagem torna-se atributo,também, da melodia (QUADROS JUNIOR,
2019; TEIXEIRA, 2011).

A histéria do Funk Brasileiro remonta ao género homénimo, Funk Americano,
que tinha elementos do Groove, Rock e Rhythm & Blues. Esse género utilizava instrumen-
tos elétricos, arranjos sofisticados e elementos musicais refinados. Sua transformacédo
no Funk Nacional teve inicio quando o estilo tornou-se popular no Brasil, na década de
1970. Divulgado pelo radio, chegou inicialmente as festas da Zona Sul carioca e, posteri-

ormente, ao subturbio, sendo tocado em festas comunitdrias organizadas por Big Boy
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e Ademir Lemos. Os Disc Jockeys (DJs), responsdveis por comandar as musicas dessas
festas, utilizavam discos importados ou adquiridos no comércio informal nos chamados
melédromos. Outra forte influéncia foi o Miami Bass, uma evolugdo do hip-hop popular
na Florida, caracterizada por sons com graves intensos e letras consideradas impréprias
por seu contetido sexual explicito. Assim como o Funk Americano, essa vertente foi
bem recebida nos bailes, e logo os frequentadores comecaram a criar versdes das letras
em portugués, conhecidas como melds, marcando o inicio da influéncia brasileira sobre

0 género.

Ja na década de 1980, o D] Marlboro retornou de uma viagem a Londres com o
objetivo de desenvolver um Funk genuinamente brasileiro. Iniciou sua carreira como
produtor e passou a produzir os j& mencionados melds, com letras em portugués e
utilizando as batidas caracteristicas do Miami Bass. Outro Disc Jockey influente foi Dennis
DJ, responséavel por expandir o género e afasta-lo da forte influéncia americana. O Funk
Brasileiro consolidou-se nos anos 1990 com produgdes integralmente nacionais. Dife-
rente do género que o originou, o Funk Brasileiro incorporou um ritmo eletronico com
batidas intensas, mixagem marcante e letras jocosas. Assim, tornou-se um importante
veiculo de expressdo cultural da periferia brasileira (BEZERRA, 2017; VIANA, 2010).

O Sertanejo surgiu como uma forma de urbaniza¢do da musica caipira, presente
no interior paulista e em outros estados do centro-sul. A miusica caipira utilizava
instrumentos como viola-tridangulo, adufe, rabeca, reco-reco de chifre, surdo, caixa, tarol
e pandeiro. Posteriormente, com a populariza¢do do Sertanejo, houve mudancas nesses
instrumentos: elementos percussivos como a caixa, o surdo, o tarol e o adufe deixaram
de ser utilizados, sendo substituidos por sanfona, prato de metal, bateria, violdo e
guitarras. O género consolidou uma forte tradi¢do de ser interpretado por duplas ou

trios e herdou da musica caipira o cantar anasalado.

Quanto a sua origem, o grande responsavel foi Cornélio Pires, que criou a Turma
Caipira Cornélio Pires e apresentou-se no interior paulista. Com o grande sucesso,
Cornélio viajou a Sdo Paulo para gravar alguns discos, o que impulsionou outros
artistas a realizarem gravacgdes, popularizando o género. Outro fator importante para
sua divulgacdo foi o raddio, que trouxe uma necessidade de maior mercantiliza¢do das
musicas. Assim, foram introduzidas mudangas temdticas, priorizando aspectos urbanos
em detrimento dos temas rurais e do campo. Ja na década de 1980, a participacdo
na televisdo levou alguns artistas ao estrelato, ampliando ainda mais a presenca do
sertanejo no Brasil. O género, ao longo do tempo, recebeu influéncias de diversos ritmos
estrangeiros e nacionais, como a Guarania paraguaia, a Rancheira mexicana e a Jovem
Guarda. Isso resultou na incorporagdo de novos instrumentos como harpas paraguaias,
trompetes, guitarras, teclados, baterias, teclados eletronicos e contrabaixos. No entanto,

nem todos esses instrumentos se tornaram fixos, sendo utilizados apenas por algumas
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duplas que, atualmente, costumam contar com bandas de apoio. Para este trabalho,
ndo foram selecionadas misicas relacionadas ao subgénero conhecido como Sertanejo
Universitario (ALONSO, 2011; CALDAS, 1987; QUADROS JUNIOR, 2019).

A palavra Forré tem duas possiveis origens. A mais aceita é a de que se originou
de uma abreviacdo do termo africano forrobodd, que significa festa ou bagunga. O termo,
portanto, foi usado para referir-se as dancgas e ritmos tocados nestes lugares, como:
baido, coco, xaxado, xote, marcha junina, entre outros. Com a migrac¢do nordestina
para as regides centro-sul do Brasil, essas festas foram disseminadas pelos imigrantes
nordestinos como uma forma de lembrar da sua terra natal. Esse processo teve grande
contribui¢do de Luiz Gonzaga, que rodou o Brasil tocando baido, xote, xaxado, arrasta-
pé, e outros. Consequentemente, Forré passou a ser a denominacédo de todos esses ritmos
musicais. Com a contribuic¢do de Jackson do Pandeiro, o Forr6 passou também a ser a
denominag¢do de um ritmo préprio, dando uma dualidade ao termo. Os instrumentos
que o caracterizam sdo: acordedo, tridngulo e zabumba, porém nao se resume somente
a esses. Com a popularizagdo e movimento de urbanizagdo do género, outras variagdes
surgiram, como o chamado Forré6 MPB que adicionou violdo, bateria e instrumentos
elétricos como a guitarra e baixos. Mais recentemente, houve acréscimo de teclados e
sintetizadores no chamado Forré Eletronico (DIAS; DUPAN, 2022; SILVA, 2022).

O Forr6 Piseiro é uma variante do Forré Eletronico. Este tem como caracteristica
o uso de instrumentos elétricos como guitarras e teclados, baterias, varios vocalistas,
dancarinos, andamento mais acelerado, ritmo e musicalidade diferentes do que o Forr6
Tradicional. O Forré Piseiro tem estrutura semelhante, porém com bases ritmicas e
efeitos eletronicos reproduzidos por teclados e sintetizadores, e uso de guitarras e
sanfona (DIAS; DUPAN, 2022).

3.2 Criacao da Base de Dados

A base de dados SONBRA (Sonoridades Brasileiras) foi organizada de maneira a
garantir o balanceamento entre os géneros musicais, de forma que cada género tenha
o mesmo numero de amostras (1.250 amostras por género). Esse balanceamento é
essencial para evitar vieses durante a etapa de treinamento de futuros modelos de
aprendizado de maquina (JAPKOWICZ; STEPHEN, 2002). Além disso, a base de dados
foi organizada em um formato acessivel e estruturado, contendo todas as amostras
e suas respectivas caracteristicas musicais extraidas, possibilitando o uso em estudos

futuros e em sistemas de classificacdo automaética de géneros musicais.

A base de dados final, devido a questdes de direitos autorais, ndo contém os
arquivos de dudio em si, mas disponibiliza as caracteristicas extraidas de cada amostra,

permitindo sua utilizacdo em aplicagdes académicas e tecnoldgicas. O processo da
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criacdo da base estd demonstrado visualmente na figura 1. Em sequéncia, estdo descritas
as etapas da criacdo da base.

3.2.1 Coleta das musicas

Nesta etapa, foram obtidas amostras musicais por meio da plataforma de stre-
aming YouTube, selecionando musicas que representassem oito géneros populares
brasileiros: Bossa nova, Forr6, Funk, Pagode, Forr6 Piseiro, Samba, Samba-Enredo e
Sertanejo. Para cada um desses géneros, foram coletadas 250 musicas, totalizando 2
mil faixas musicais. A selecdo foi baseada em critérios que priorizam gravagdes em
ambientes controlados, de modo a garantir a melhor qualidade de som possivel para o
processamento dos dados. Essas musicas foram extraidas com o auxilio da ferramenta
Pytubel, sendo inicialmente obtidas em formato MP4 e, posteriormente, convertidas
para o formato WAV, utilizando o software FFmpeg?, pois oferece maior fidelidade ao

sinal de dudio, facilitando a extra¢do posterior das caracteristicas musicais.

3.2.2 Fragmentagao

Um sinal de dudio contém muita variabilidade ao longo do tempo, dessa forma,
varios fragmentos permitem capturar diversas nuances de uma faixa de musica (SILLA
JR.; KAESTNER; KOERICH, 2007). A fragmentagdo também permite economizar recur-
sos computacionais, visto que extrair caracteristicas de &udio de uma faixa completa
demandaria muito processamento (COSTA; VALLE; KOERICH, 2004). Portanto, apds a
coleta, iniciou-se a segunda etapa, em que cada faixa de musica foi fragmentada em 5

amostras de 30 segundos:

* begin: os 30 primeiros segundos;

* middle: 15 segundos antes e depois do meio da musica;

* middle_1: os 30 segundos antes do meio da musica;

» middle_2: os 30 segundos apds o meio da musica, e;

* end: os tltimos 30 segundos;

Em vez de analisar as musicas em sua totalidade, a divisdo em segmentos

menores permite aumentar o niimero de amostras disponiveis para o treinamento dos

modelos, contribuindo para a eficiéncia do aprendizado, melhorando a deteccédo de

padrdes musicais especificos de cada género. Sendo assim, cada género musical ficou

1
2

https:/ /pytube.io
https:/ /www.ffmpeg.org
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com 1.250 amostras (250 x 5 tipos de fragmentos), totalizando 10 mil amostras (1.250 x 8
géneros) no conjunto de dados final.

3.2.3 Extragdo das caracteristicas musicais

A extracdo das caracteristicas musicais consistiu no processamento das amostras
utilizando a biblioteca librosa, conforme mostrado na figura 1. Os seguintes extratores
foram aplicados as amostras de 30 segundos: Tempograma, Mel-spectrograma, Fourier
Tempograma, Chroma STFT, Chroma CENS, Chroma CQT, MFCC, Tonnetz, RMS, ZCR,
Spectral Roll Off, Spectral Centroid e Spectral Bandwidth.

Cada faixa de dudio passou pela extragdo de caracteristicas. As caracteristicas
Tempograma, Fourier Tempograma, Chroma STFT, Chroma CENS Chroma CQT, Tonnetz, RMS
e Spectral Centroid foram extraidas com os argumentos padrdes da biblioteca librosa.
Para o Mel-spectograma, o argumento n_mels foi definido como 128, definindo o ntimero
de bandas geradas. O mesmo foi feito para o MFCC; nesse caso, o argumento chama-se
n_mfcc e foi definido como 20. Para o ZCR foi realizada a extracdo igualmente aos
outros, fez-se o calculo das estatisticas (média e mediana), mas também foi realizada a
soma das caracteristicas e foi dado o nome de ZCR sum. Para o Spectral Roll Off foram
feitas trés extragdes, cada uma com um valor diferente do argumento porcent, sendo
os valores: 0,01; 0,85 e 0,99. Procedimento semelhante foi aplicado ao Spectral Bandwith.

Nesse caso, variou-se o argumento p de 2 a 12, implicando em 11 extragdes.

A extracdo das caracteristicas resultou em descri¢des numéricas, que podem ser
escalares, vetoriais ou matriciais. Para tratar essas varidveis, de forma que se usasse me-
nos recursos computacionais, foram realizadas anélises estatisticas, conforme proposto
na base GTZAN, em que se fez a extracdo da média e da variancia das caracteristicas
extraidas. Para este trabalho, considerou-se a média e a mediana dos valores de uma
determinada caracteristica, resultando em duas bases de dados, uma para cada anélise,
como ilustra a figura 1.

A tabela 2 mostra quantos parametros pertencem a cada caracteristica. Esses
parametros foram adicionados na base de dados, em que suas linhas sdo as faixas

musicais e as colunas sdo os parametros.

Para identificagdo das faixas, as trés primeiras colunas da base de dados séo:
a de classe, que identifica a qual género musical a faixa pertence; arquivo, que é o
nome da faixa de dudio e divisdo, que aponta de qual parte da musica original aqueles
parametros foram extraidos, podendo ser begin, end, middle, middle_1 e middle_2. Um

exemplo da estrutura é mostrado na tabela 3.
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Figura 1 — Processo de criacdo da base

Caracteristicas Extraidas Base de dados
-------- Média

—
N’

Tempogram
-» Fourier Tempogram
Chroma STFT

Fragmentagdo Wave > Chroma CENS

YouTube

Wave Begin Middle E Chroma CQT

nd
— |l — [l

—_—y
Middle_1  Middle_2

MEL
*» MFCC

Tonnetz

I: i)

"> RMS Base de dados

Mediana

ZCR
-> ZCR Sum

Roll Off

-> Spectral Centroid 1 v
Spectral Bandwidth I v
J

- e e s e s s s mmm

Tabela 2 — Caracteristicas Extraidas e nimero de amostras

Caracteristica Extraida | Ntiumero de Colunas
Fourier Tempograma 193
Tempograma 384
Chroma STFT 12
Chroma CENS 12
Chroma CQT 12
Melspectograma 128
MFCC 20
Tonnetz 6
RMS 1
ZCR 1
ZCR Sum 1
Spectral Roll Off 3
Spectral Centroid 1
Spectral Bandwith 11
Total 785
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Tabela 3 — Estrutura da base de dados

classe arquivo | divisao | fourier_tempogram-median0 | ... | spectral_bandwidth-median12
sertanejo | faixal middle | 210.0185+0j ... | 7936.223682
pagode | faixa2 | middle | 123.6754+0j .. | 8055.215747

3.3 Avaliacdo com Modelos de Aprendizado de Médquina

Para avaliar se é possivel usar a Base de Dados experimental para treinar mo-
delos que reconhecam géneros musicais, foi realizado o treino de diversos modelos
computacionais em trés etapas e, ao fim, escolheu-se um modelo vencedor. Usou-se
a acuracia como métrica de avaliacao e somente a base de dados com as médias das

caracteristicas foi usada para essa avaliagéo.

A base de dados, composta por 10 mil amostras, foi dividida em dois subconjun-
tos principais: Base de Desenvolvimento, com 7 mil amostras (70% do total), e Base de
Teste, com 3 mil amostras ( 30% do total).

A Base de Desenvolvimento, por sua vez, foi subdividida em duas partes:

¢ Base de Treinamento: composta por 5.600 amostras (80% da Base de Desenvolvi-

mento).

* Base de Validagao: composta por 1.400 amostras (20% da Base de Desenvolvi-

mento).

Figura 2 — Divisado base de dados para avaliagado
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I 1 ]
I T 1
5600 1400 3000
I } !
Base Desenvolvimento (70%) Base Teste (30%)

3.3.1 Construgdo do modelo de aprendizado de maquina

Os modelos de aprendizado de maquina usados nesta proposta foram: Decision
Tree, KNN, MLP, Random Forest, SVM e XGBoost. Estes foram usados nas etapas 1 e 2
descritas na subsecdo 2.2.4. Para a etapa 3, foi criado um ensemble que combina os seis
classificadores citados anteriormente em um sistema de Voting, onde a faixa musical é

definida de acordo com uma votagao entre os resultados de cada modelo.
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3.3.2 Hiperparametros e otimizagdes

Neste estagio, os modelos foram submetidos a dois métodos de treino, em que
se almejou encontrar os melhores hiperparadmetros e caracteristicas de entrada para o
modelo computacional. Usou-se aqui a técnica de busca em grade, com a implementa-
¢do encontrada no Scikit-Learn (PEDREGOSA et al., 2011). A tabela 4 expde os modelos,
os hiperparametros e os valores testados de cada um. Em cada etapa, subsecdes 3.3.2.1
e 3.3.2.2, o seguinte processo foi executado: inicialmente, os testes foram conduzidos
individualmente para cada caracteristica musical extraida (Tempograma, Fourier Tempo-
grama, MFCC, Mel, ZCR, ZCR Sum, Chroma STFT, Chroma CENS, Chroma CQT, Tonnetz,
RMS, Spectral Centroid, Spectral Bandwith e Spectral Roll Off) e para cada modelo foram
anotadas as cinco melhores: Mel, MFCC, Tempograma, Chroma CENS e Chroma CQT.
Em seguida, foram realizados experimentos combinando pares (combinagdes 2 a 2) e
trios (combinacdes 3 a 3) de caracteristicas, buscando identificar possiveis intera¢oes
que pudessem contribuir para uma representacdo mais rica e eficiente dos dados, por
exemplo: Tempograma; Tempograma com MFCC e; Tempograma, MFCC e Mel. Ao mesmo
tempo, nessa etapa também houve a otimizacdo de hiperparametros, removendo ou
ajustando os valores que ndo estavam alcancando resultados minimamente satisfatérios.
Ressalta-se que s6 foram usados 45 dos 384 parametros do Tempograma. A seguir estdao
descritos os dois métodos de treinamento e critérios de selecio de modelos em cada
etapa:

3.3.2.1 Etapa 1 — Validacdo cruzada

A validagdo cruzada em k-folds é uma técnica em que se divide a base em k-folds,
isto é, em k partes, e treina-se 0 modelo com uma parte (k-1) e a outra parte é usada
para valida-lo (HASTIE; TIBSHIRANI FRIEDMAN, 2009). Para selecionar os melhores
modelos, foi realizada uma validacao cruzada estratificada com 10-folds e foi usada,
exclusivamente, a divisdo de Treino da Base de Desenvolvimento. A estratificacdo
possibilita que as classes (géneros musicais) estejam representadas igualmente nos folds
de teste e de validagdo, impedindo um desequilibrio que impactaria no resultado final
(SAMMUT; WEBB, 2011). A acuracia média foi calculada para comparar o desempenho
entre os modelos, e a de maior valor foi selecionada para representar cada abordagem

de treinamento.

3.3.2.2 Etapa 2 — Validagdo

Treino realizado com o conjunto de dados Treino e para a valida¢do usou-se o
conjunto de Validagdo. Para selecionar um modelo de cada algoritmo de aprendizagem,
adotou-se o seguinte critério: o modelo que teve acurdcia mais proxima da acuracia

média obtida do modelo correspondente da etapa anterior.
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3.3.2.3 Sistema de votacdo

Adicionalmente aos modelos computacionais ja citados, um sistema de votagdo
(GERON, 2019) foi proposto. Para essa tarefa, foi selecionado o modelo de cada algo-
ritmo que obteve melhor acurécia na validac¢do cruzada (subsecdo 3.3.2.1). Dessa forma,
combinaram-se os modelos: KNN, MLP, SVM, Random Forest, XGBoost, Decision Tree em

um sistema de votagdo (voting), que foi submetido aos métodos de decisdo abaixo:

* Votacao Hard: a decisdo final é baseada na maioria dos votos, ou seja, cada modelo

palpita um género e vence aquele que tiver mais votos.

* Votacao Soft: a decisdo final é ponderada pelas probabilidades preditas pelos

modelos.

Os testes seguiram as etapas da subsecdo 3.3.2, exceto pela combinacdo de carac-
teristicas. Nesta abordagem, foram utilizadas as combinag¢des em trio que obtiveram
a maior acurdcia em cada modelo individual. Mediante validacdo cruzada (subsecao

3.3.2.1) e validacdo (subsecdo 3.3.2.2), dois modelos foram selecionados (um por etapa).

3.3.3 Etapa Final — Avaliagdo Conjunta

Ao todo, foram treinados 14 modelos, sendo dois de cada tipo de modelo compu-
tacional: um referente a etapa de validagdo cruzada e outro a validagdo. Esses modelos
foram treinados com a Base de Desenvolvimento e avaliados utilizando a Base de
Teste. As acurdcias finais foram entdo obtidas, e o modelo com o melhor desempenho
foi considerado o mais adequado para este estudo. Por fim, foram selecionados sete
modelos computacionais com base na acurécia. Foi gerada uma matriz de confusao, um
grafico que apresenta as acurdcias por género e um class predict error para cada modelo.
A partir da matriz de confusdo, foram calculadas a acurdcia, precisdo média, revocagdo
média e fl-score médio para os sete modelos computacionais selecionados e para cada

género individualmente, somente para o modelo que teve maior acurécia.
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Tabela 4 — Hiperparametros e espago amostral para busca em grade

Modelo Hiperparametros Espaco Amostral
k 5..20
KNN metric canberra, manhattan, minkowski, braycurtis
weight distance, uniform
criterion gini, entropy
Decision Tree max_depth 1..20
max_features auto, sqrt, logZ
activation relu, tanh
MLP solver adam, Ibfgs

hidden_layer_sizes

(180, 150, 50), (200, 150, 100), (130, 100, 60)

criterion

gini, entropy, log_loss

Random Forest max_features sqrt, log2
n_estimators 25, 100, 150
max_depth 1,9,10, 16,10, 101
kernel rbf, poly
1 1.0,1.5,2.0,2.
SVM C 0,15,2.0,25,9
gamma 0.9
decision_function_shape | ovo, ovr
eval_metric mlogloss, merror, mae
XGBoost objective multi:softmax, multi:softprob
max_depth 3,6,9
trat ft, hard
Voting strategy soft, har
estimators KNN, Decision Tree, MLP, Random Forest, SVM, XGBoost
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4 Resultados

4.1 Anaélise Preliminar

Para visualizar quao sobrepostos estdo os géneros, e a dificuldade de classifica-
los, foram usadas algumas técnicas de reducdo de dimensionalidade e de visualizacao.
A figura 3 exibe os resultados em duas dimensdes para Multidimensional Scaling (MDS),
Principal Component Analysis (PCA), T-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (TSNE)
e Isometric Mapping (ISOMAP).

Figura 3 — Redugdo de dimensionalidade
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No MDS (figura 3a) e no PCA (figura 3b) hd uma maior concentrac¢do central
dos géneros, com muita sobreposigio entre os géneros. E possivel observar alguns
agrupamentos em algumas regides para alguns géneros como Sertanejo, Samba-Enredo

e Funk, sendo o Funk o mais bem definido dentre os géneros no PCA.

Observa-se no TSNE (figura 3c) que o Funk, Samba-Enredo e Forré Piseiro
estdo concentrados nas bordas, sem presenca relevante de outros géneros, revelando
uma facilidade de separacdo dos géneros. Por outro lado, o0 Samba e Bossa Nova se
sobrepdem, juntamente com o Pagode, este em menor grau. O Forr6 e o Sertanejo
compartilham a mesma regido. Por fim, é notdvel uma maior dispersdo dos cinco
géneros: Bossa Nova, Forrg, Sertanejo, Samba e Pagode, revelando que estes possuem
caracteristicas parecidas e de maior dificuldade de separacao.

No ISOMAP (tigura 3d) é possivel observar alguns agrupamentos de géneros:
Sertanejo e Samba-Enredo, com maior concentragdo na faixa central, sugerindo que
esses géneros tém caracteristicas mais coesas. O destaque fica para o Forr6 Piseiro que

possui uma dispersao maior, porém sem se sobrepor muito a outros géneros.

4.2 Base de Dados

Conforme mencionado no capitulo 3, primeiramente foi criada a base de dados.
Por questdes de direitos autorais, a base de dudio ndo serd publicada, apenas a base de
dados'.

4.3 Avaliacdo Modelos

Os modelos selecionados por cada etapa estdo descritos na tabela 5. A coluna
“selecionado por” contém dois valores possiveis V e VC, que se referem aos modelos
selecionados pelos critérios de Validagdo Cruzada (subsecdo 3.3.2.1) e Validacado (subse-
¢do 3.3.2.2), respectivamente. Os sistemas de votac¢do (subsegdo 3.3.2.3) também estdo
descritos na tabela. A coluna “diferenca” contém o valor absoluto da diferenca entre a
acurécia obtida na validagao e a acurdcia média da validac¢do cruzada para o modelo
com os mesmos hiperpardmetros mostrados na respectiva linha. Essa informagcéao é

apresentada somente para os modelos selecionados na etapa 2 (subsegdo 3.3.2.2).

! A Base de dados deste link contém apenas 4000 amostras, pois a base completa serd publicada

posteriormente: <https://github.com/andyrebornl/sonbra_music_database>
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Tabela 5 — Melhores acuracias de Validacao Cruzada (CV) e de Validagéao (V)

Id | Modelo | ACCVC | STD VC | ACCV | Diferenca | Caracteristicas | Hiperparametros Selecionado por
Decision Chroma CQT criterion: entropy
1 Tree 0,438 0,041 0,440 0,002 Mel max_depth: 3 A%
Tempograma | max_features: log2
Decision Mel criterion: entropy
2 Tree 0,753 0,012 0,631 MEFCC max_depth: 18 cv
Tempograma | max_features: sqrt
Chroma CENS | k: 19
3 | KNN 0,717 0,025 0,684 0,033 MEFCC metric: mikowski; \%
Tempograma | weight: uniform
Mel k: 5;
4 | KNN 0,930 0,010 0,773 MECC metric: canberra CV
Tempograma | weight: distance
Chroma CQT activation: relu
5 | MLP 0,788 0,022 0,772 0,016 MFCC solver: Ibfgs \%
Tempograma hidden_layers_sizes: (150, 100, 50)
Chroma CENS | activation: tanh
6 | MLP 0,942 0,007 0,794 MFCC solver: adam CvV
Tempograma | hidden_layers_size: (180, 150, 75)
criterion: gini
Random Mel max_features: sqrt
7 0,838 0,013 0,770 0,068 MEFCC " \%
Forest Tempograma n_estimators: 125
max_depth: 9
criterion: log_loss
Random Mel max_features: sqrt
8 0,920 0,014 0,799 MEFCC . cv
Forest Tempograma n_estimators: 100
max_depth:15
Chroma CENS E‘?rﬁel‘ sigmoid
9 |SVM 0,617 0,026 0,609 0,008 Mel o \%
Tempogram gamma: auto .
decision_function_shape: ovr
Mel l((;;“nel: rbf
10 | SVM 0,966 0,005 0,709 MEFCC - cv
Tempograma gamma: 0.9;
decision_function_shape: ovo
Chroma CENS | eval_metric: mae
11 | XGB 0,929 0,008 0,743 0,186 Mel objective: multi:softprob \%
Tempogram max_depth: 3
Mel eval_metric: mlogloss
12 | XGB 0,944 0,005 0,743 MEFCC objective: multi:softprob CvV
Tempogram max_depth: 3
Chroma CENS
13 | Voting 0,957 0,009 0,806 0,151 Mel strategy: soft v
Tempogram
Mel
14 | Voting 0,966 0,007 0,771 MECC strategy: soft Ccv
Tempogram

ACC - Acurécia; VC - Validacdo Cruzada; STD - Desvio Padrao; V - Validacao

A estabilidade dos modelos é definida como a variagdao minima entre os resulta-

dos de acurdcia entre validagdo cruzada e de validagdo, como mostrado na figura 4. Foi

observado que o Random Forest e 0 SVM exibiram, respectivamente, a maior e a menor
estabilidade.

Durante a etapa de validagdo cruzada, a combinagado de caracteristicas de Mel,

MEFCC e Tempograma apresentou os melhores resultados em cinco dos seis modelos

analisados, enquanto o sexto modelo obteve seu melhor desempenho com a combinagéo

de Chroma CENS, Mel e Tempograma. Por esse motivo, essas duas configuractes de

caracteristicas foram utilizadas como parametros de entrada para avaliar o modelo de

voting.
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Figura 4 — Comparativo de acurécia entre Validagdo Cruzada e Validagdo
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Os resultados da Etapa Final de Avaliagdo (subsecdo 3.3.3) sio mostrados na
tabela 6, que contém sete modelos, um para cada modelo computacional: KNN, Decision
Tree, MLP, Random Forest, SVM, XGBoost e Voting. A coluna Id refere-se a coluna homo-
nima da tabela 5, que contém as demais informag¢des dos modelos. Estes foram os que
melhor performaram, de acordo com acurdcia: Voting com 83,1%; XGBoost com 82,5% e;
Random Forest com 81,3%. Diante disso, o Voting foi selecionado como o melhor modelo.
Por fim, foram calculadas as matrizes de confusdo de cada um dos sete modelos, que

podem ser visualizadas na figura 5.

Tabela 6 — Acurécias avaliagdo cojunta

Id | Modelo Acuracia

2 | Decision Tree 0,627
KNN 0,771
MLP 0,749
Random Forest | 0,813

10 | SVM 0,799

12 | XGBoost 0,825

13 | Voting 0,832

Ja na figura 6 é possivel identificar visualmente quais modelos apresentaram
maior taxa de erro nas previsdes. No lado esquerdo do gréfico, estdo representados os
géneros musicais reais das amostras, enquanto no lado direito estdo os géneros previstos

pelo modelo. As linhas que conectam esses dois lados ilustram as correspondentes
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previsdes. Além disso, o grafico informa o percentual de acerto dos modelos para cada
género individualmente, facilitando a avaliacdo do desempenho por categoria.

A partir disso, é possivel identificar que os géneros com maior dificuldade de
serem classificados foram: Bossa Nova, Forr6, Pagode, Samba e Sertanejo que tém
seus desempenhos por modelo resumidos na tabela 7. Em negrito estdo destacados os
menores desempenhos por modelo e apresenta-se a média, mediana e desvio padrao de
cada género. O ritmo Sertanejo teve o pior desempenho em 3 modelos - MLP, SVM e
XGBoost - e obteve a menor média e mediana. O Forr6 obteve o maior desvio padréo,
implicando que teve o desempenho mais instdvel na ao ser classificado. Dessa forma, o
género mais dificil de ser classificado no geral foi o Sertanejo, seguido por Samba, Bossa
Nova e Forro.

Tabela 7 — Géneros com menor desempenho geral

Modelo Bossa Nova | Forr6 | Pagode | Samba | Sertanejo
Decision Tree 52,3% 43,7% | 59,7% 459% | 53,6%
KNN 57,3% 76,3% | 78,7% | 72,0% | 68,8%
MLP 74,1% 504% | 91,2% | 54,7% | 48,5%
Random Forest | 72,3% 73,6% | 84,8% 66,9% | 74,1%
SVM 66,4% 872% | 651% | 84,8% | 57,1%
XGBoost 75,2% 84,8% |792% | 731% | 63,2%
Voting 73,1% 77,9% | 88,5% 59,7% | 86,1%
Média 67,24% 70,56% | 78,17% | 65,30% | 64,49%
Mediana 72,3% 76,3% | 792% | 66,9% | 63,2%
Desvio Padrao | 8,93% 15,6% | 10,91% | 12,00% | 12,00%

Tabela 8 — Géneros com melhor desempenho geral

Modelo Forré Piseiro | Funk Samba-Enredo
Decision Tree 84,8% 80,0% 81,6%
KNN 80,3% 86,7% 96,5%
MLP 93,9% 96,00% | 90,1%
Random Forest | 90,9% 94,9% 93,1%
SVM 89,9% 95,7% 93,3%
XGBoost 94,9% 95,7% 93,6%
Voting 94,4% 92,8% 92,8%
Média 89,87% 91,69% | 91,57%
Mediana 90,9% 94,9% 93,1%
Desvio Padrdao | 5,08% 5,65% 4,42%

Em contrapartida, os géneros com melhor desempenho foram: Forré Piseiro,
Funk e Samba-Enredo. As informacgdes resumidas do desempenho de cada género estdo
descritas na tabela 8. Fica claro que o Funk foi o género que melhor performou no geral,
porém comparando-o com os outros, nota-se que ha um maior equilibrio entre estes

géneros, sendo o Samba-Enredo o que teve menor desvio padrao.
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Bossa Nova
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Forré Piseiro

Funk

Pagode

Samba

Samba-Enredo

Sertanejo
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Decision Tree

52,3% - Bossa Nova

43,7% - Forré

84,8% - Forrd Piseiro

80,0% - Funk

59,7% - Pagode

45,9% - Samba

81,6% - Samba-Enredo

53,6% - Sertanejo

74,1% - Bossa Nova
50,4% - Forré
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Figura 6 — Acurécia por classe

(b) KNN
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(g) Voting
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Figura 7 — Class Predict Error
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A tabela 9 mostra a acurdcia, precisdo média, revocagdo média e fl1-score médio
de cada modelo. Os melhores, conforme citado anteriormente, foram: Voting, XGBoost
e Random Forest, e o que menos performou foi o Decision Tree. Os modelos KNN, MLP
e SVM tém precisdo média maior que a revocagdo, o que indica que alguns géneros
podem ter obtido muitas previsdes, a maior parte falsos positivos, enquanto outros
receberam menos, porém com maior acurécia. Isso significa que esses modelos tem
alta sensibilidade a um tipo de género. Para o KNN, a figura 7b expde que Bossa Nova
teve poucas previsdes, porém corretas, enquanto Samba-Enredo recebeu maior parte
das previsdes, o que explica a menor revocacdo. A figura 7c revela que o ritmo Pagode
recebeu o maior nimero de previsdes, sendo muitas erradas, enquanto o Sertanejo o
menor nimero, entretanto com bastantes acertos. Por fim, a figura 7e real¢ga que no SVM,
o Samba teve 594 previsdes, e o Sertanejo, novamente teve poucas previsdes, com uma
alta revocacdo. Esses desequilibrios, derrubaram a performance geral desses modelos.
Os modelos que tiveram maior equilibrio, indicado pelo f1-score, também foram os que

tiveram melhor acurécia.

Tabela 9 — Métricas de desempenho dos modelos

Modelo Acurdcia | Precisdo média | Revoca¢ao média | F1-score médio
Decision Tree 0,627 0,628 0,627 0,627
KNN 0,771 0,792 0,771 0,771
MLP 0,749 0,783 0,749 0,745
Random Forest 0,813 0,816 0,813 0,814
SVM 0,799 0,833 0,799 0,801
XGBoost 0,825 0,832 0,825 0,824
Voting 0,832 0,831 0,832 0,83

Considerando a acuracia, o0 melhor modelo foi o Voting. A tabela 10 exibe as
métricas do modelo para cada um dos géneros musicais. Como neste caso o nimero
de amostras é igual para todos os géneros, a revocacdo pode ser considerada como
acurécia. Por isso, observa-se que o Samba foi o género com menor acurdcia, sendo,
portanto, o pior desempenho, enquanto os géneros com maior acurécia foram: Forré
Piseiro, Funk e Samba-Enredo. Estes sdo os mesmos que na anélise preliminar (se¢do
4.1 foram os géneros que se mostraram mais faceis de classificar de acordo com o TSNE

(figura 3c) e que obtiveram melhor desempenho no geral entre todos os modelos.

Para comparar os trés géneros musicais com melhor desempenho, foi realizado
um recorte da matriz de confusdo (Figura 5g), apresentando apenas os géneros Forré
Piseiro, Funk e Samba-Enredo, conforme ilustrado na Figura 8a. A partir desse recorte,
foram calculadas as métricas de precisdo, revocagdo e fl-score, além da acurdcia geral.

Os resultados estdo descritos na tabela 11, que evidencia que o modelo foi capaz de
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distinguir claramente os trés géneros: Forr6 Piseiro, Funk e Samba-Enredo. Destaque
para o Samba-Enredo, que teve apenas um tnico falso negativo, evidenciado pelo
f1-Score de 0,999. O Funk, por sua vez, foi o que menos desempenhou, com 15 amostras
sendo previstas como Forré Piseiro. O ntimero total de amostras classificadas entre
as trés classes é de 1067, proximos aos 1125 esperados, mostrando que a maioria das
previsdes esperadas para os trés géneros concentrou-se entre os trés, e que poucas vezes

foram confundidos com os outros cinco géneros.

Figura 8 — Recortes matriz de confusao voting
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(c) Bossa Nova, Forrd, Pagode e Sertanejo

Seguindo o mesmo processo, foi realizado um novo recorte, desta vez abran-
gendo os géneros Bossa Nova, Pagode, Samba, Samba-Enredo e Sertanejo, como apre-
sentado na Figura 8b. As métricas calculadas para esse conjunto estdo expostas na tabela
12, a qual evidencia que esses géneros representaram uma maior dificuldade para o
modelo, resultando na queda da acurdcia de 98,4% para 79,6%. Dentre esses géneros, o
Samba apresentou o pior desempenho, com uma baixa revocagao (0,607), uma diferenca

de 0,144 em relagdo a Bossa Nova (0,761), que obteve o segundo pior resultado.
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Tabela 10 — Métricas para o modelo Voting

Género Precisao | Revocacao | F1-Score | Amostras
Bossa Nova 0,749 0,731 0,74 375
Forré 0,8 0,779 0,789 375
Forro Piseiro 0,915 0,944 0,929 375
Funk 0,98 0,928 0,953 375
Pagode 0,798 0,885 0,839 375
Samba 0,744 0,597 0,663 375
Samba-Enredo 0,906 0,928 0,917 375
Sertanejo 0,758 0,861 0,806 375

Tabela 11 — Métricas entre Forré Piseiro, Funk e Samba-Enredo para Voting

Género Precisdo | Revocacao | F1-Score | Amostras
Forr6 Piseiro 0,957 0,997 0,977 355
Funk 0,997 0,959 0,978 363
Samba-Enredo 1 0,997 0,999 349
Acuracia 0,984

Tabela 12 — Métricas entre Bossa Nova, Forr6, Samba, Pagode e Sertanejo para Voting

Género Precisao | Revocacao | F1-Score | Amostras
Bossa Nova 0,781 0,761 0,771 360
Forré 0,818 0,793 0,806 368
Pagode 0,822 0,905 0,861 367
Samba 0,789 0,617 0,692 363
Sertanejo 0,769 0,902 0,83 358
Acuracia 0,796

Um novo recorte foi realizado, entre os géneros Bossa Nova, Forr6, Pagode e Ser-
tanejo, que pode ser visto na figura 8c. As métricas para este recorte sao demonstradas
na tabela 13. Constata-se que o modelo fez o total de 1393 previsoes dos 1500 esperados
para esse grupo. A acuracia aumentou de 79,6% para 87,7%. Isso demonstra a extrema

dificuldade do modelo para classificar o género musical Samba.
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Tabela 13 — Métricas entre Bossa Nova, Forr6, Pagode e Sertanejo para Voting.

Género Precisdo | Revocacao | F1-Score | Amostras
Bossa Nova 0,887 0,79 0,835 347
Forré 0,915 0,818 0,864 357
Pagode 0,895 0,96 0,926 346
Sertanejo 0,82 0,942 0,877 343
Acuracia 0,877

E importante destacar as principais caracteristicas que se sobressafram nos sete
modelos avaliados na etapa final: Mel, MFCC, Tempograma e Chroma CENS — o tltimo
presente nos modelos MLP e Voting. Dessa maneira, o Mel e MFCC trazem informacgdes
espectrais, enquanto o Tempograma capta os ritmos e as estruturas temporais tipicas de
cada género, e por fim, o Chroma CENS abrange a progressdo harmoénica e caracteristicas
tonais dos ritmos. As informagdes sobre os extratores utilizados por cada modelo estdo
apresentadas na tabela 5, na qual os modelos com melhor acurécia na avaliacdo conjunta
estdo destacados em negrito.
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5 Conclusao

Este trabalho teve como objetivo principal a criacdo de uma base de dados
contendo géneros musicais populares brasileiros, destinada ao estudo e a classificacao
automatica desses géneros. Para validar a eficdcia da base de dados, foram aplicados
diversos modelos de classificagdo, com o intuito de verificar se ela estava adequada

para essa tarefa.

Os resultados indicam que a base de dados é, de fato, vidvel para a classificagdo
de géneros musicais. Dentre os modelos avaliados, o Voting, um sistema de votagéo,
apresentou o melhor desempenho, alcancando 83,2% de acurécia, com os géneros Forr
Piseiro, Funk e Samba-Enredo sendo os mais faceis de serem classificados, em contraste
o modelo teve maior dificuldade de prever o género Samba. O modelo individual que
melhor performou foi o XGBoost com 82,5% de acuracia. Por outro lado, o modelo
Decision Tree obteve o pior resultado, com uma acurécia de 62,7%. Em relacdo aos géneros
musicais, no geral, trés deles se destacaram por serem mais facilmente reconhecidos
pelos modelos: Forré Piseiro, Funk e Samba-Enredo. J4 o género Sertanejo apresentou

maior dificuldade de classificagdo, seguido de Samba, Bossa Nova e Forro6.

Este estudo contribui significativamente para o campo da classificagdo de géneros
musicais ao disponibilizar uma base de dados abrangendo os seguintes estilos populares
brasileiros: Bossa Nova, Forro, Forr6 Piseiro, Funk, Pagode, Samba, Samba-Enredo
e Sertanejo. Cada faixa musical na base contém informagdes extraidas por meio de
diversas técnicas, como: Fourier Tempograma, Tempograma, Mel, MFCC, Chroma STFT,
Chroma CQT, Chroma CENS, Tonnetz, ZCR, Spectral Centroid, Spectral Roll Off, Spectral
Bandwidth e RMS. Esses dados permitem uma andlise detalhada das faixas musicais,

abrangendo aspectos como timbre, harmonia e andamento.

Entretanto, algumas limita¢des devem ser consideradas. A categorizacdo das
musicas, feita manualmente, pode conter equivocos que impactam a precisdo dos mode-
los. Além disso, ndo foi implementado um filtro para evitar que faixas do mesmo artista
ou partes distintas de uma mesma faixa estivessem simultaneamente nos conjuntos de
treino e teste, o que pode ter influenciado os resultados. Outro ponto € a alta repeti¢ao
de artistas em determinados géneros, o que pode ter facilitado a classificagdo nesses

Casos.

Para trabalhos futuros, sugere-se:

¢ A inclusdo de outros géneros musicais brasileiros para ampliar a abrangéncia da
base de dados;
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A aplicacdo de redes neurais convolucionais para aprimorar a classificacdo dos
géneros;

* A remocdo de caracteristicas que ndo contribuam significativamente para a classi-
ficacao;
* O uso de técnicas de aprendizado ndo supervisionado para identificar com maior

precisdo os limites entre os géneros;

* A revisdo da categorizacdo manual das musicas, verificando se as faixas iden-
tificadas como Samba ou Pagode, por exemplo, realmente pertencem a essas
categorias.

Essas propostas visam aprimorar a base de dados e fortalecer sua utilidade como

ferramenta para o estudo da mdsica brasileira e seus variados estilos.
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