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Aprendizado de Maquina Supervisionado:
Classificacao de miusicas por género musical.

Autor: Ronan David Souza Abreu

Orientador(a): Dr Tiago Martins Pereira

Resumo

Este trabalho apresenta um estudo sobre Aprendizado de Maquina Supervisionado apli-
cado & classificagdo de musicas por género musical. A metodologia consistiu na extracao
de caracteristicas musicais relevantes de arquivos de audio, seguida da aplicacao de algo-
ritmos de aprendizado de maquina para treinamento e teste de modelos de classificagao.
Usou-se um conjunto de dados de arquivos de audio de diversos géneros musicais dis-
ponibilizados pela base de dados GTZAN. Os resultados obtidos indicam que é possivel
alcancar uma acuracia significativa na classificacao de musicas utilizando a abordagem
proposta neste trabalho. O modelo podera ser usado na organizacao de grandes catalogos

de musica, recomendacao e andalise de tendéncias.

Palavras-chave: Processamento de sinais, Aprendizado de maquina supervisionado, Clas-

sificagdo, Recuperacao de informagoes musicais, GTZAN.



Supervised Machine Learning: Classification of songs
by musical genre

Author: Ronan David Souza Abreu

Advisor: Dr Tiago Martins Pereira

Abstract

This work presents a study on Supervised Machine Learning applied to the classification
of music by musical genre. The methodology consisted of extracting relevant musical
features from audio files, followed by the application of machine learning algorithms for
training and testing classification models. A dataset of audio files from various musical
genres provided by the GTZAN database was used. The results obtained indicate that it is
possible to achieve significant accuracy in music classification using the approach proposed
in this work. The model could be used in organizing large music catalogs, recommendation,

and trend analysis.

Keywords: Signal Processing, Supervised Machine Learning, Classification, Music Infor-

mation Retrieval, GTZAN.
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1 Introducao

Em seu relatorio publicado em 2022, IFPI | entidade que representa o mercado fono-
grafico global, informou que a arrecadacao sobre o formato streaming representou 65% de
toda receita global tornando-a a principal fonte de renda da musica gravada, fato que se
deve, em suma, pela ascensao de servigos como Spotify, Apple Music e Google Play em

conjunto com a melhoria da qualidade de internet disponibilizada.

Dada a relevancia desse tipo de consumo, alguns dados resumidos sobre a plataforma
Spotify! ajudam a contextualizar o assunto deste estudo. Criada em 2007 na Suécia, ela
¢ hoje detentora de impressionantes 4 bilhoes de playlists, 90 milhdes de faixas, sendo 60
mil delas adicionadas mensalmente na plataforma e com um ptublico ativo de 422 milhdes
de usudrios em 2022 tornando-se a lider neste segmento com 32% de participacdo no

mercado.

Catalogar essa quantidade de novas faixas acrescentadas mensalmente, se torna uma
tarefa muito dificil. Uma possivel solucao é desenvolver um classificador por género musical
automatico, que discrimine as musicas diretamente do arquivo de dudio utilizando técnicas
de aprendizado de maquina. De acordo com Aucoutier e Pachet (2003), o género é uma
variavel valiosa para esta tarefa, o que permite a realizacdo de agrupamento por associar
certas caracteristicas extraidas diretamente do arquivo digital, além de organizar o acervo
e possibilitar a recomendagao de novas canc¢oes para usuarios que tem preferéncia por um

determinado género.

O principal objetivo deste presente estudo visa, portanto, apresentar a tarefa de clas-
sificacdo de musicas em géneros a partir da utilizacdo de 9 algoritmos de aprendizado
de maquina supervisionado, ilustrando sua aplicacdo com os dados da base GTZAN de
onde serao extraidas caracteristicas usadas no treinamento dos modelos. Além de com-
parar qual dos algoritmos utilizados possuem melhor performance para a tarefa, otimizar

parametros do melhor modelo e apresentar os resultados.

120 Spotify Statistics 2023, disponivel em https://toneisland.com /spotify-statistics/, acesso em
3/1/23.
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2 Referencial Teorico

2.1 Aprendizado de Maquina

Murphy (2012, p. 4), define aprendizado de méquina como um conjunto de métodos
que podem detectar automaticamente padroes nos dados e, em seguida, usar os padroes

descobertos para prever dados futuros, ou para realizar outros tipos de tomada de decisao.

Podemos dividir o aprendizado de maquina em supervisionado, nao supervisionado e
aprendizado por reforco. O aprendizado supervisionado tem como objetivo o desenvolvi-
mento de um modelo treinado a partir de uma base de dados D com total de N exemplos
das entradas z;, associadas as saidas y;, onde os rétulos (y;) ajudam o algoritmo a corre-
lacionar as entradas xz;. D é o vetor de caracteristicas D-dimensional contendo valores que
podem ser provindos de dados de pixels de imagens, uma série temporal, texto, som, etc.
Se y; for uma variavel numérica, tem-se o nome de regressao, se for categérica é chamada

de classificacao.

D = {(wi,y:)iL1}

No aprendizado nao supervisionado, nao ha associacao das entradas x; a uma variavel
y; conhecida. A ideia é a descoberta de padroes naturais nas entradas x;. Ja4 o aprendizado
por reforco, adota uma abordagem de recompensa. O algoritmo ¢ recompensado quando

acerta ou punido quando erra, dado um objetivo definido.

O aprendizado de maquina tem sido aplicado em uma variedade de campos incluindo
reconhecimento de voz, tradugdo automatica, deteccao de spam e fraudes, recomendacao
de produtos e diagnostico médico. Alguns exemplos conhecidos de sua aplicacao incluem
a assistente virtual Siri da Apple, o servico de recomendacao de filmes do Netflix e os

sistemas de reconhecimento de voz do Google.
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2.1.1 Classificacao

Ainda de acordo com Murphy (2012, p. 4), o objetivo é aprender a relagao das entradas
x; com as saidas y;, sendo y € {1,...,C} tal que C representa nimero de classes de modo
que ao ser considerada como bindria, com C = 2, ou seja y € {0,1}, ou multiclasse se
C>2. Rotulos de classe que nao sao mutualmente exclusivos, sao chamados de classificagao
multi-rotulo. A ideia desse tipo de tafefa é prever varios rétulos binarios relacionados e
gerados a partir de um modelo de saida multipla. No caso deste trabalho quando nos

referimos ao termo classificagdo, estamos falando de modelos multiclasse de saida tnica.

2.1.1.1 Classificagcao Probabilistica

Nos casos ambiguos, se tem a necessidade de retornar a probabilidade de uma obser-
vacao x de D, pertencer a uma classe y. A probabilidade sobre rétulos possiveis, dado um
vetor de entrada x e conjunto de treinamento D é P(y|z, D). O resultado é um vetor de
comprimento C para os casos onde hé multiclasse, ou um valor singular quando se trata

de uma classificagdo binaria, pois no caso binario temos:

P(y =1]z,D) = P(y = 1|z, D) 4+ P(y = 0|z, D)

Utiliza-se uma funcao para estimar a probabilidade de dado um novo x pertencer
a uma classe y. Assume-se que y = f(x) para um f desconhecido onde o objetivo do
aprendizado é estimar a fun¢do f por um conjunto de treinamento e em seguida realizar

previsdes utilizando § = f ().

No caso multiclasse, temos um vetor C de probabilidades para cada uma das classes.

A classe y ao qual a entrada x sera atribuida é dada pela fungao:
g = f(x) = argmaxP(y = yi|lz, D),y; € {1, ..., yn}

Em que a nova observacao x em D sera atribuida a classe y; com maior valor de

probabilidade estimada.

2.1.1.2 Medidas de qualidade para modelos de classificagao

Segundo Izbicki e Santos (2020, p. 138-139), matrizes de confusdo sdo utilizadas a fim
de obter o calculo de medidas consideradas de avaliacdo de desempenho de classificadores.

A Tabela 1 ilustra o caso binario que pode ser facilmente generalizado para a tarefa
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multiclasse:

Tabela 1: Matriz de confusédo

Valor verdadeiro

Valor Predito

Y=0 Y=1
Y=0 VN (verdadeiro negativo) FN (falso negativo)
Y=1 FP (falso positivo) VP (verdadeiro positivo)

Os quatro termos que aparecem na matriz VP, VN, FN, FP sao:

o Verdadeiros positivos (VP): E quando uma classe é corretamente atribuida, isto é :
y =Y
« Verdadeiros negativos (VN): E quando uma observacio nio é classificada em uma

determinada classe corretamente, isto é a observacao de fato nao pertence aquela

classe.

o Falsos positivos (FP): A observagao é classificada como pertencente a uma deter-
minada classe erroneamente. Isto ¢, a observacao ¢ atribuida a uma classe diferente

da verdadeira.

o Falsos negativos (FN): Neste caso a observagao foi atribuida as classes a que nao

pertence.

A partir desta tabela, algumas medidas podem ser extraidas, tais como:

+ Sensibilidade ou Recall

E a razao entre o niimero de verdadeiros positivos divido pelo niimero de positivos

estimados pelo modelo somados aos falsos negativos.

o VP
~ VP+FN

« Especificidade

E a razao entre o nimero de verdadeiros negativos divido pelo niimero de verdadeiros

negativos estimados pelo modelo somados aos falsos positivos.

VN
E=—
VN + FP
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+ Valor Preditivo Positivo ou Precision

A precisao é calculada dividindo os verdadeiros positivos pela soma entre verdadeiros

positivos e falsos positivos.

Esta razao é dada por:

VP

PP= ————
v VP + FP

e Valor Preditivo Negativo

Este cédlculo difere do anterior ao ser consideradoa razao entre os verdadeiros nega-

tivos e a soma entre verdadeiros negativos e falsos negativos.

VN

VN =N TR

« Estatistica F;

E calculada tomando a média harmonica entre a Sensibilidade e o Valor preditivo

positivo considerando o intervalo de variagao 0,1.

2
1 1
st vep
e« Acuréacia

E a razdo entre as predicdes corretas pelo total. Esta serd a medida de qualidade

utilizada para avaliagao do modelo proposto neste trabalho.

VP+ VN

A 7/ . —
A = P T VN+ FP+ FN

Neste trabalho, estamos focados na avaliacao geral da capacidade do modelo em clas-
sificar corretamente a classe a qual uma observagao pertence. Por isso, nao estamos
interessados em avaliar, no momento, a sensibilidade do modelo em identificar cor-
retamente os verdadeiros positivos ou a especificidade em identificar corretamente

os verdadeiros negativos.

As medidas mais relevantes para serem usadas dependem da natureza do problema

em questao. Por exemplo, se estivéssemos desenvolvendo um modelo para detectar
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spam em e-mails, seria mais prejudicial classificar erroneamente um e-mail como
spam do que classificd-lo como nao-spam (especificidade). J& em um cenério de
modelagem para uma doenga grave, a prioridade seria a capacidade do modelo em

identificar corretamente a presenca da condigdo em pacientes (sensibilidade).

Embora existam diversas métricas que poderiam ser utilizadas, a acuracia sera a
medida de qualidade adotada neste trabalho para justificar a avaliagdo e tomada de

decisao na selegao do melhor modelo.
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2.2 Algoritmos

Nesta secao serao apresentados os algoritmos de classificagao utilizados neste traba-
lho. Apesar de tratarmos do mesmo tipo de tarefa de aprendizado de maquina, diversas

abordagens foram e sdo desenvolvidas a fim de aprimorar os classificadores.

2.2.1 Naive Bayes

Izbicki e Santos (2020, p. 164) explicam que uma abordagem para estimar P(Y = c|x),

¢ por meio do Teorema de Bayes:

flz|]Y =c)P(Y =¢)

P(Y =clz) = S @Y

E possivel estimar P(Y = c|z) por meio das probabilidades marginais P(Y = s) e
condicionais f(z|Y = s) para cada s € C, sendo s uma das classes pertencentes ao vetor

de classes C.

9(w) = argmazeec{P(Y = cz)} = argmaz.cc{ f(«]Y = ) P(Y = )}

= argmazeec{[[ | fzr]Y = ¢)|P(Y = ¢)}

o
&II: =Y
—

= argmazeec{[> log(f(zr]Y =) + logP(Y =¢)}

B
Il

O termo P(Y = s) é estimado usando as propor¢oes amostrais de cada classe, mas para
que realmente haja o estimador é necessario supor alguma distribuicao para as covariaveis.

Nesse caso o método s € C, f(z]Y = s) pode ser fatorada como:

d

f@lY =s) = f((z1, . za)|Y =) = [[ f;]Y = s)

Jj=1

Assumindo independéncia entre as varidves (dai o nome "Naives'do algoritmo) e que,
cada uma seja pertencente ao vetor de caracteristicas X tem distribuicao normal que

depende da classe:

X;|Y =s~ N(us 0r,), k=1,..,D.
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':]&

d ) kg
f@ly =¢)=T] fla]y =¢) = H—e ke

k=1 k=11/270} .

Em que o estimador da classe é a probabilidade condicional da observagao x dado a
variavel de classes Y, pertencer a classe ¢, seguindo uma distribui¢ao normal com pu s €

sigmag , onde k é o indice da observacao (k € D) e s a classe.

2.2.2 Stochastic Gradient Descent

Bottou (2010) defende algoritmos de gradiente estocéastico a fim de minimizar a com-
plexidade computacional de aprendizagem e superar esse gargalo frente a problemas de
aprendizado de maquina de grande escala. O Stochastic Gradient Descent é um método
de otimizagao aplicado a algoritmos de classificacao linear com o objetivo de minimizar a
funcao custo e encontrar o melhor vetor de pesos que otimize a taxa de aprendizado do

classificador.

Figura 1: Algoritmo Gradiente Descendente Estocastico
Fungdo Custo
Etapas de treinamento

Minimo local

Minimo Global

Pesos

Fonte: Adaptado de Bottou, 2010

O otimizador calcula o gradiente de uma tnica amostra aleatoria para obter a esti-
mativa do verdadeiro gradiente, fazendo uso de apenas alguns exemplos. Para grandes
conjuntos de dados a abordagem economiza recursos computacionais, uma vez que o al-
goritmo teria que recalcular o gradiente a cada iteracado. Também é menos propenso a

ficar preso em minimos globais ja que adiciona uma certa quantidade de ruido.
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A funcéo a ser otimizada, conhecida como funcao custo tem a forma:
N
f(Or1) = 0, — N ;f(et; zi)

Onde f(6;,z;) = —logP(y;|z;, 0;) é a fungdo que mede o erro (perda) apds a atualiza-
¢ao. O indice t 4+ 1 indica que esse é o novo valor do parametro depois de uma iteracao

do algoritmo de otimizagao.

Na férmula, a atualizagdo do valor do parametro é dada pela diferenca entre o valor
atual do pardmetro (0;) e a média das fungoes de perda para cada amostra do conjunto
de dados de treinamento (+ ZZ]\; f(6y, z)). Esse processo é repetido varias vezes até que

o valor do parametro converja para um valor 6timo que minimiza a funcao de perda.

2.2.3 K-Nearest Neighbors

Izbicki e Santos (2020, p. 75) explicam que o método estima a fungao de regressao
r(x) levando em consideragao as covariaveis x com base nas respostas Y dos k-vizinhos

mais proximos a x. Esta fungdo pode ser reescrita como:

Acima, N, representa o conjunto das k observagoes mais préximas de x, isto é, N, =
{i € {1,..,n} : d(x;,z) < d*} e d* ¢ a distancia do k-ésimo vizinho mais préximo de x
usando como métrica uma média local no espago das covariaveis. Existem diversos métodos
de calculo das distancias entre valores de x, como por exemplo Euclidiana, Mahalanobis,
Manhatam, Pan, dentre outras dezenas. O parametro k pode ser escolhido por validagao
cruzada, e a partir dai os valores de x serdao agrupados de acordo com método de distancia

escolhido, além da possibilidade de escolha visualizando um grafico do tipo silhueta.
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Figura 2: llustracdo K-Nearest Neighbors
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Fonte: Adaptado de Izbicki e Santos, 2020

2.2.4 Support Vector Machine

O objetivo do algoritmo é fornecer o melhor hiperplano que separe linearmente as
classes. O hiperplano é o limite de decisao que discrimina uma classe da outra. Onde
também estao presentes os vetores de suporte, que sao tragados junto as observacoes mais
proximas do hiperplano. Vetores de suporte contribuem para maximizar a margem a fim

de posicionar da melhor forma o hiperplano.

O classificador assume que Y = C(-1,1):

f(z)_{gw):—l, se f(x) <0

<
gle) =1, se f(x) 20

A fungao f(z) é definida de forma a transformar f(z) em uma saida binaria. Se f(x)
é menor do que 0, atribui a classe -1 ao ponto z. Se f(z) é maior ou igual a 0, atribui a

classe 1 ao ponto .

Ja g(x) é a fungao de ativagdo propriamente dita, responsavel por atribuir uma classe
binaria a cada ponto no conjunto de dados de treinamento. A funcao de ativacdo é uma
funcao degrau que mapeia qualquer valor negativo para -1 e qualquer valor positivo para
1.
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Figura 3: Hiperplano de Separacdo Linear
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Fonte: Adaptado de Izbicki e Santos, 2020

A Figura 3 ilustra o caso da separacao linear, onde a reta tracejada representa o limear
de separagao, o hiperplano. Isso permite escrever uma funcao f(x) linear tal que f(x;) < 0

se, e sO se, y; = -1. Assim, podemos escrever para todoi = 1,..., n:

Yi(Bo + Brzin + ...+ Ba+ Bavia) = yif (v;) > 0
Num caso multiclasse, o objetivo sera maximizar:

B = argmaxgM

Onde f sao os coeficientes que retornam as maiores Margens de separagao (M). Quanto
maior essas margens, melhor é a separagao entre as classes pelas parti¢oes dos hiperpla-
nos. Essas margens sao os limites inferiores e superiores equidistantes do hiperplano de

separagao.

A Figura 4, ilustra as margens de suporte, onde o hiperplano é alocado de forma
equidistante da margem superior e inferior. A depender da complexidade de separagao
dos dados, faz-se o uso de algum método para resolver um problema nao linear. Esses
métodos, conhecidos como truque do kernel, funcionam como transformadores lineares

elevando a dimensao dos dados a fim de torna-los linearmente separaveis.

Alguns kernels que podem ser usados sao: Polinomial, Sigmoidal, Tangente Hiperbo-

lico. A decisao de uso dependera da estrutura dos dados.
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Figura 4: Posicdao do Hiperplano Equidistante das Margens de Suporte
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Fonte: Adaptado de Izbicki e Santos, 2020

2.2.5 Logistic Regression

Segundo Agresti (2010), hé varias situagoes as quais a variavel resposta possui varias
categorias que se enquadram como nominais ou ordinais. No caso em que ha respostas
nominais, utiliza-se da fixacdo de uma determinada categoria de referéncia possibilitando
a avaliacdo das mudancas dos efeitos das covariaveis a medida que essa categoria é com-
parada com as demais. Sejam considerados Y uma variavel com 3 ou mais categorias
nominais (r>2) e m; a probabilidade de ocorréncia da j-ésima categoria com j = 1,2,....r e
de forma que 25:1 7; = 1. Considerando, assim, a r-ésima categoria como referencial, o

modelo para este algoritmo pode ser expresso em termos de logitos como abaixo:

i (X (X ) .
o = ZalP(Y < Dlal =y + Bu + faa + o By =12 L

Em que 7;(X) é a probabilidade condicional da classe j dado o vetor de covaridveis
X, e m.(X) é a probabilidade condicional da classe de referéncia (a c-ésima classe) dado o
vetor de covaridveis X. O termo log[P(Y < j)|x] é o log da probabilidade condicional de
que a classe Y é menor ou igual a 5 dado o vetor de covariaveis X.0Os demais termos sao
uma combinacao linear das covariaveis z;; a x;,, com coeficientes 8; a /3, e um intercepto

a;, para cada classe j = 1,...,c — 1.
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2.2.6 Neural Nets

A figura 5 demonstra uma estrutura simples de uma rede neural com uma camada
oculta. Os nés do lado esquerdo sao as camadas de entrada, uma para cada covariavel
(x1, x2, x3). A segunda camada é conhecida como camada oculta. As setas sdo 0s pesos,

os nés sao as transformagoes das variaveis da camada anterior, também conhecidos por

neuronios.
Figura 5: Rede neural com uma camada oculta
Camada | Camada : Camada
de entrada | oculta i De saida
| |
! !
! !
! !
! !
! !
! !
! !
| |
Vetor de

caracteristicas

Fonte: Adaptado de Izbicki e Santos, 2020

O processamento interno de um neurdnio é ilutrado na Figura 6 em que [ sdos os

pesos onde a safda z'™, é dada por:

3
FBL;+> 8t
=1

Em que a férmula representa a combinacio linear dos pesos (5] ;) e entradas (zl),

adicionada ao viés da unidade (Béjj), que é entao passada pela fungao de ativagao (f())

para obter a saida da unidade.

O termo (3} ; € um dos pardmetros que sao ajustados durante o treinamento da rede

neural para minimizar a funcao de perda e melhorar sua capacidade de predicao.
Algumas possibilidades para a a funcao de ativacao sao:

Identidade:



Figura 6: Processamento de Neurbnios
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Fonte: Adaptado de Izbicki e Santos, 2020

flz) =z
Logistica:
1
f(z) = 1+e 7
Tangente hiperbdlica:
e — e *
1) = S

ReLu (rectified linear):
f(z) = mazf0, 2}

ReLu (rectified linear):

0.01z, sez<0
f(z) =
z, se z>0

A estrutura simples da rede neural apresentada pode ser generalizada para o uso de mais

de uma funcio de ativagao em redes com multiplas camadas ocultas e outras estruturas

complexas como retroalimentacao e células LSTM.

2.2.7 Extreme Gradient Boosting

Os chamados modelos essemble sdo aqueles que permitem combinar modelos do mesmo

tipo ou diferentes para fazer previsoes. O modelo de arvore aleatoria utiliza multiplos mo-

delos do mesmo tipo a partir de reamostragem da base de dados, também conhecida como

bagging. Ja os modelos do tipo boosting Chen e Guestrin (2016) sdo caracterizados por

corrigir o aprendizado a cada nova arvore adicionada, dentro da sequéncia de modelos
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criados.

O modelo é dado pela funcao:

]~

Ui = ;) = fe(xi), fe € F

k=1

Em que ¢(x;) é a funcdo que combina as previsoes de todas as arvores para produzir
uma previsao unica.

A funcao f; é escolhida a partir de um conjunto F de arvores possiveis. As f; sao

arvores de decisao, cada uma delas treinada em um subconjunto aleatorio dos dados de
treinamento.

E a funcdo que mede a qualidade da arvore gerada é:

T 2

1 ;
bjx = i 44T
b= 5D T

Jj=1

Em que o objetivo (0bj) é minimizar o erro. O termo 7' é o ntmero de arvores, G,
¢ a soma dos gradientes da funcao de erro, H; a soma das derivadas de segunda ordem,
A é o parametro que controla o erro a fim de evitar sobreajuste e por fim v controla a

complexidade da arvore para que nao haja arvores muito profundas que também podem
levar ao sobreajuste. revisao geral.

Detalhadamente as funcoes G e H sao respecivamente:

Q=0 vy, i)

el
~(t—1
H = ay%(t—l)l(yia yz( ))
el

Ou seja, para calcular o indice de qualidade , basta somar o gradiente de primeira e

segunda ordem em cada folha e, em seguida, inserir o resultado na férmula de pontuacao.
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2.3 Som e Recuperacao de Informacoes Musicais

Segundo Miiller (2015, p. 19), uma misica pode ser descrita de forma geral em termos
fisicos, como ondas acusticas transmitidas como oscila¢gbes de pressao no ar. Também
podem ser descritas na forma de uma peca musical carregada de abstracao, sentimentos e
intengoes. Quando citado, o termo audio representa a transmissao, recepc¢ao e reproducao

de sons que seres humanos sao capazes de ouvir.

A andlise de comparacao de sinais de audio é uma tarefa dificil, uma vez que ha
sobreposicao de diferentes instrumentos e vozes. A percepcao é carregada de critérios
subjetivos resultantes do processamento complexo de um som no sistema auditivo humano,
0 que torna a frequéncia, intensidade e o timbre propriedades mais importantes de um

dudio.
2.3.1 Som

O som é gerado por um objeto vibrante que causa deslocamentos e oscilagoes das
moléculas de ar como uma onda com regides de pressao e rarefagdo. Esta, por sua vez,
pode ser gerada pelas cordas vocais, um instrumento musical ou um diapasao que faz com

que sua pressao alternada viaje pelo ar até um ouvinte ou microfone.

A figura 7, exemplifica a propagacao de uma onda longitudinal através do ar, desde
sua fonte (um diapasdo) até um microfone, além de também trazer a forma dessa onda,

o desvio ao longo do tempo e a pressao média do ar em um local especifico.
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Figura 7: Propagacdo de Onda
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Fonte: Adaptado de Miiller (2015)

Visualmente, um sinal de dudio pode ser representado como uma forma de onda a
qual, dada a repeticdo regular de pontos de alta e baixa pressao formam ciclos chamados

de periodos. O tempo em que cada ciclo demora para se repetir é a média em Hertz (Hz).

Como exemplo, numa onda senoide onde a frequéncia é de 4 Hz, o periodo possui
um quarto de segundo de duracao. Dessa forma, quanto maior a frequéncia de uma onda,

maior ela soa. A faixa audivel para seres humanos é de 20 Hz e 20.000 Hz (20kHz).

2.3.2 Recuperacao de Informagoes Musicais

De acordo com M. Schedl et al (2014), Recuperacao de Informagoes Musicais é um
campo de estudo emergente focado em atender as necessidades dos usudrios de musica,
abrangendo diferentes aspectos relacionados ao gerenciamento, facilidade de acesso e seu
uso envolvendo, portanto, a extracao e inferéncia de recursos de musica, nao somente do
sinal de audio em si, mas também de aspectos contextuais que podem ser coletados na

internet.

Uma das tarefas é o reconhecimento de géneros musicais, que envolve a extracao
de caracteristicas de um determinado audio e possibilita a atribuicao do mesmo a uma
classe. Além da classificacao por género, diversas aplicagoes possiveis envolvem o audio e
a miusica, seja o reconhecimento de fala, reconhecimento de locutor, analise de dudio de
videos, busca de musicas, classificacao de dudio, identificacao de artistas, reconhecimento

de instrumentos e anotacao musical. Na classificagao de audio, outros critérios podem ser
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adotados para agrupar musicas, tais como sensagdo (emogao), identificagdo do artista,
reconhecimento do instrumento ou anotacao musical.

A Recuperacao de Informagoes Musicais é, portanto, um campo interdisciplinar que
retne especialistas de diversas areas para melhorar o gerenciamento, o acesso e o uso da

musica pelos usuarios.

Figura 8: Percepcdo Musical
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A figura 8 mostra alguns exemplos de como os aspectos da musica podem ser catego-
rizados em elementos musicais e informagoes contextuais, e como os aspectos do usuario
podem ser categorizados em propriedades do usuario e contexto do usuario. Os aspectos
do contexto do usudrio sdo dindmicos e mudam frequentemente, enquanto as proprie-
dades do usuario mudam lentamente. Os aspectos da musica podem ser modelados por
conteudo musical ou contexto musical, enquanto os rétulos semanticos podem descrever
tanto o clima de uma pecga musical quanto a emocao de um usuario. A recuperacao de
informagoes musicais pode combinar um ou mais elementos apresentados para desenvolver
por exemplo, um robusto sistema de recomendacao que combine outras técnicas e tarefas

relacionadas a Recuperagao de Informagoes Musicais.

2.4 Perfil de consumo de midia musica gravada.

A Figura 9, retirada do relatério global do IFPI, mostra que de 1999 até 2003 o con-
sumo de muisica gravada era apenas por midia fisica,isto é, disco de vinil, disco compacto
a laser, pendrive, fitas K-7. No entando, em 2005 é observado o primeiro faturamento via

streaming de musica.

Streaming ¢ uma tecnologia popular para o consumo de midias de video ou misica que

permite ao usuario acessar o arquivo online sem necessidade de baixar para seu periférico.
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Figura 9: Receita Global de musica gravada de 1999 a 2021

1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 201 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Total revenue

LSS billions 24.1 22.6 24.0 22.4 20.8 20.8 20.2 19.6 18.4 171 1592 15.1 150 15.0 14.7 14.2 14.7 16.1 17.3 189 204 21.9 259

@ Total Physical @ Total Streaming @ Downloads & Other Digital @ Performance Rights Synchronisation

Fonte: IFPI, 2022

Com a melhora do servi¢o de internet no mundo e dada a facilidade e conveniéncia,
podemos ver no grafico uma profunda mudanca no perfil de consumo de musica gravada.
Com um faturamento timido quando comparado as demais fontes de renda em 2005, a
escalada do streaming no gosto das pessoas fez com que em 2021 sua participacdo na
receita saltasse de 0,5% para 65%. A midia fisica por outro lado, sofreu uma reducao de

99,5% para 19,3 na geracao de caixa.

Essa nova forma de consumo de miusica trouxe oportunidade de novos negocios e
também problemas como o de gerenciamento de grandes catalogos de cangoes, playlists,

artistas e usudrios conforme comentado anteriormente.
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2.5 A Base de Dados GTZAN

O conjunto de dados publico GTZAN é uma base amplamente utilizada em pesquisas
que visam avaliar o desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina aplicados
ao reconhecimento de género musical. Seu autor, Tzanetakis e Cook (2002), afirma que
embora a divisao da musica em géneros seja um tanto subjetiva e arbitraria, existem
critérios que podem ser usados para classificar uma determinada peca musical em um

género.

A base possui mil observacoes, e dez rétulos de géneros (Rock, Pop, Reggae, Hip
Hop, Metal, Jazz, Blues, Country, Classica, Disco). As classes sdo balanceadas, isto é, a
divisdo entre géneros e observagoes é exata. Os arquivos de musica possuem 30 segundos

de duracao.

2.6 Extracao de caracteristicas

Miiller (2015) descreve a importancia da garantia de recursos musicais adequados para
tornar dados de musica comparaveis e acessiveis por meio de algoritmos. Esses recursos
devem capturar informacoes relevantes enquanto suprem detalhes irrelevantes. Neste tra-
balho, utilizaremos algumas medidas que revelam as caracteristicas da distribuicao da
energia do sinal de musica em diferentes frequéncias. Sao apresentados Chroma Short-
Time Fourier Transform (STFT), RMS (Root Mean Square), Spectral Centroid, Spectral
bandwidth, Rolloff, Zero Crossing Rate, Harmony, Perceptive, Tempo, Mel-Frequency
Cepstral Coeflicients.

2.6.1 Chroma Short-Time Fourier Transform

A férmula da Chroma Short-Time Fourier Transform é um método comum para extrair
informagoes de tonalidade de um sinal de audio. Ele usa uma transformada de Fourier de
curta duragao para calcular a energia em diferentes bandas de frequéncia e, em seguida,
agrupa as informagoes em um vetor cromatico que representa a distribui¢do a energia do

sinal de audio em diferentes frequéncias e tempos:

=

X(m, k) = z(n + mH)w(n)e(%ITVikn)

n

I
o



34

Em que X(m, k) é uma matriz que representa a distribui¢do de energia do sinal nas
diferentes frequéncias em cada ponto no tempo. O termo x(n + mH) é o sinal de dudio
na posigao n + mH ponderada por w(n) que geralmente é uma fungdo suave com valor

—27mikn

méximo no centro e decrescente em ambas as extremidades. Por fim o termo e~ ) é a

funcao exponencial complexa que representa a contribuicao da frequéncia k na posicao n.

Apos o célculo do espectograma é possivel extrair informagdes Chroma:

C(n,c) = E Yrr(n,p)
{p€[0:127]:pmod12=c}
O valor do chroma C(n,c) para uma janela n e uma dada classe de nota musical c,
contém os 12 semitons de uma oitava somados da matriz Y r(n, p). Nessa matriz calcula-
se uma transformacao nao-linear para a escala de frequéncia do piano, chamada de escala

mel.

Os 12 semitons dentro de uma oitava referem-se as 12 notas musicais presentes na
escala escala musical. Essas notas sdao: D6, D6/Réb, Ré, Ré/Mib, Mi, Fa, Fa/Solb, Sol,
Sol/Léb, La, La/Sib, Si. Cada uma dessas notas tem um semitom de distdncia da nota

anterior e da nota seguinte na escala, e juntas elas formam uma oitava.

2.6.2 Root Mean Square

E uma medida da amplitude de um sinal. No contexto do processamento de audio,
pode ser usado para calcular o volume médio de um sinal de dudio. Para calcular o Root
Mean Square de um sinal, tomamos a raiz quadrada da média dos valores ao quadrado

das amostras no sinal.

. \/(m%+x§+m§+...+xg)
rms — n

2.6.3 Spectral Centroid

Indica a média do espectro de frequéncia ponderada pela energia espectral. Ele fornece

uma estimativa da frequéncia média do contetido espectral de um sinal.

SV FMf]

- Y MIf]

Em que C é o valor do Spectral Centroid, f é a frequéncia de um determinada janela
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do espectro, M[f] é a magnitude da janela de frequéncia f e N é o ntimero total de janelas

do espectro.

2.6.4 Spectral bandwidth

A largura de banda espectral de um sinal é definida como a diferenga entre suas
frequéncias mais altas e mais baixas. Envolve calcular a densidade espectral de poténcia
do sinal e, em seguida, calcular a frequéncia na qual uma certa porcentagem da poténcia

total do sinal estd contida.

BW(p) := Fiom(p + 0.5) — Fyom(p — 0.5)

Em que Fy,,(p + 0.5) é a frequéncia da borda superior da janela p em escala de
frequéncia de tom (uma escala nao-linear que corresponde & maneira como os seres huma-

nos percebem diferengas de frequéncia) e Fy,,,(p — 0.5) é a frequéncia da borda inferior.

2.6.5 Rolloff

Mede a quantidade de energia espectral do sinal de dudio que estd abaixo de85% da

energia espectral do sinal estd contida.

Z MIf] = 0.852 M(f]

Em que M|[f]é a magnitude da janela de frequéncia f, N ntumero total de janelas do
espectro, R o indice da janela de frequéncia no qual a soma cumulativa ¢ igual a 85% da

energia espectral total.

2.6.6 Zero Crossing Rate

Taxa de cruzamento zero é uma medida do nimero de vezes que um sinal cruza o eixo

horizontal ou o nivel zero em um determinado intervalo de tempo.

7 = % tzl sgn(z(t)) — sgn(z(t —1))|

Em que T é o comprimento da janela de anélise e x(t) é o sinal de dudio amostrado

no tempo ¢. A fungdo sgn() retorna retorna 1 se o valor for positivo, -1 se for negativo e
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0 caso contrario.

2.6.7 Harmony

A energia nos harmonicos se refere a quantidade de energia presente em cada harmo-
nico de uma nota musical especifica. Um harmoénico é uma frequéncia que é um miltiplo
inteiro da frequéncia fundamental de uma nota musical. Por exemplo, para a nota musical
C, o primeiro harmonico é a prépria nota C, o segundo harménico é a nota G (que é o
dobro da frequéncia de C) e assim por diante. Pode ser usada para identificar e classificar

diferentes instrumentos musicais.

N 9

E=3(3)

=1

Em que N é o nimero de harmonicos e a; é a amplitude do i-ésimo harmonico.

2.6.8 Perceptive

O peso perceptivo é uma forma de ajustar um espectrograma de poténcia para que a
energia em cada banda de frequéncia corresponda melhor a resposta perceptiva do ouvido
humano. Isso é importante porque o ouvido humano é menos sensivel a certas frequéncias

do que as outras, o que pode levar a uma andlise incorreta do espectrograma de poténcia.

N
1 X;
J (D)2
N 2 W)

Em que N é o nimero total de bandas de frequéncia, X; é a magnitude da componente
da janela i, T; é o limiar de audibilidade 7, que ¢ uma medida de quanto ruido é necesséario
para mascarar a componente de frequéncia na banda, W; é um fator de ponderacao que

reflete a sensibilidade do ouvido humano a frequéncia .

2.6.9 Tempo

A quantidade de batidas por minuto é uma medida de tempo usada para descrever a

velocidade de uma musica ou ritmo.

E amplamente utilizado na industria da musica para classificar e categorizar as musicas
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em diferentes géneros e estilos. Por exemplo, uma musica de jazz pode ter um Tempo mais
baixo em comparac¢ao com uma musica eletronica de danca que geralmente tem um Tempo

mais alto.

_ 0

B
A

onde A é o tempo médio entre duas batidas consecutivas, medido em segundos.

2.6.10 Mel-Frequency Cepstral Coefficients

Mel-Frequency Cepstral Coeficientes sao caracteristicas de audio amplamente utiliza-
das em reconhecimento de voz e musica, processamento de fala e reconhecimento do locu-
tor. Esses recursos sao sentidos na escala de frequéncia mel, que é uma escala nao-linear

que leva em relagao a percepc¢ao nao-linear do ouvido humano em relagao as frequéncias.

2

N Ny
1 2T 1) (kL
em = ) _log(; Y w(n)h(n)e ¥ V02 H,, (k)
k=1 n=0

onde:

O termo ¢, é o coeficiente calculado para a m-ésima janela mel, N é o nimero de
amostras no sinal de entrada, x(n) é a amostra do sinal de entrada,H(n) é uma janela
aplicada no sinal de entrada (por exemplo, a janela de Hamming), &k é o indice de frequén-
cia do espectro (de 1 a N), H,,(k) é o filtros mel que transforma a escala de frequéncia

linear em uma escala mel nao linear.
Em geral, o processo de célculo envolve as seguintes etapas:

Aplicar uma janela (por exemplo, janela de Hamming) no sinal de entrada para reduzir
os efeitos de vazamento espectral. Calcular a Transformada de Fourier de curta duracao
do sinal de entrada com sobreposicao entre as janelas. Em seguida utilizar o filtros mel
para transformar a escala linear da frequéncia em uma escala nao linear da frequéncia
mel. Tomar o logaritmo da energia em cada janela de filtro para tornar a escala mais
parecida com a percep¢ao humana de som. E por fim, calcular a Transformada Discreta

de Cosseno para obter os coeficientes.
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3 Metodologia

Apoés carregar os mil arquivos de audio, utilizou-se a biblioteca Librosa®, disponivel
na linguagem de programacgao Python para fazer o processamento e extracao de carac-
teristicas: contendo nome do arquivo, tamanho do vetor de dudio, Chroma Short-Time
Fourier Transform, Root Mean Square, Spectral Centroid, Spectral Bandwidth, Rollof,
Zero Crossing Rate, Harmony, Percetive, Tempo e os coeficientes Mel Frequency Ceps-

tral.
Figura 10: Fluxograma de treinamento do classificador
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Extragdo de ________________TEIHO
Caracteristicas
Teste

Caracteristicas
do Audio

Classificacdo | Avaliagdo

Fonte: Adaptado de Schedl et al (2014)

Apo0s extrair as caracteristicas, a base de dados foi dividida em 70% para treino e 30%
para teste, usando uma amostragem aleatéria simples (Izbicki e Santos, 2020, p 14). Os
dados foram apresentados a nove algoritmos de classificagdo: Extreme Gradient Boosting,
Randon Forest, Stochastic Gradient Descent, Support Vector Machine, Logistic Regres-
sion, K-Nearest Neighbors, Naive Bayes, Decission Trees, Neural Nets. Como resultado,

gerou-se nove modelos que foram testados com o restante dos dados para medir a acuracia

!Biblioteca para analise de dudio: Librosa, disponivel em: https://librosa.org/doc/latest /index.html,
acesso em 02/02/2023.
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do acerto nas classificagoes.

O melhor classificador baseline, isto é, aquele cuja performance foi melhor sem nenhum

ajuste ou otimizagao dos parametros foi escolhido para a préxima etapa conhecida por

tuning.

O tuning nada mais ¢ do que a tentativa de encontrar os valores 6timos dos parametros

que levem a um balango entre viés e variancia (Izbicki e Santos, 2020, pag 137). Para

tal , foi utilizado o otimizador Optuna?, disponivel na linguagem Python. O otimizador

funciona de forma iterativa e utilizou-se 100 e 1000 iteragoes nos testes a fim de verificar

se haveria melhora na aproximacao dos valores 6timos dos parametros. Os parametros

otimizados foram:

max depth: refere-se a profundidade maxima de uma arvore;

learning rate: tamanho do passo na atualizacao do aprendizado, a cada etapa pode-

se obter novos coeficientes para os parametros;
n estimators: quantidade de arvores construidas dentro do modelo;

min child weight: valor limiar minimo necessario para um novo particionamento em

um ndé ou folha;

min split loss: redugao minima no resultado da funcao de erro para que seja realizada

um novo particionamento em né ou folha;

subsample: proporcao de subamostras realizadas nos dados antes da criacao de cada

arvore.

colsample bytree: proporgao de subamostras realizadas nos dados antes da criacao

de cada arvore.

req alpha, reg lambda: coeficientes de regularizacao do modelo, isto é, o quanto o

modelo é penalizado em relagdo ao erro.

eval metric: mlogloss, é a funcao de cédlculo de erro, conhecida como erro logistico

ou perda de entropia cruzada utilizada em modelos de classificagdo multi-classe:

Liog(y, p) = —(ylog(p) + (1 — y)log(1 —p))

2Framework para otimizacdo de pardmetros Optuna, disponivel em: https://optuna.org/, acesso em
02/02/2023.
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Na tabela 2 estao os intervalos de varredura dos parametros pelo otimizador. Sao

utilizadas faixas de valores minimos e maximos:

Tabela 2: Intervalos de busca para o otimizador

Parametro Intervalo
max depth [1,9]
learning rate [0.01,1]
n estimators [50,500]
min child weight [1,10]
min split loss 0,1]
subsample [0.01,1]
colsample bytree [0.01,1]
reg alpha, reg lambda [0,1]

Os parametros encontrados pelo otimizador sdo entao utilizados na calibracao do

modelo final.
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4 Resultados

4.0.1 Classicadores Baseline e Classificador otimizado

Apds o treinamento, o classificador com menor desempenho obteve acuracia de 0.5,
enquanto o melhor obteve 0.68, apresentando uma diferenca de 36% de performance. Os
resultados dos nove modelos baseline sdao apresentados na Tabela 3. Portando, utilizando
a medida de acuracia como métrica de qualidade, o modelo Extreme Gradient Boosting

foi utilizado na préxima etapa.

Tabela 3: Classificadores Baseline

Modelo Acuracia
Extreme Gradient Boosting 0,68
Randon Forest 0,65
Stochastic Gradient Descent 0,61
Support Vector Machine 0,61
Logistic Regression 0,59
K-Nearest Neighbors 0,57
Naive Bayes 0,52
Decission Trees 0,51
Neural Nets 0,50

Na tabela 4, estao os valores sugeridos dentro da faixa de busca fornecida ao oti-
mizador. Obteve-se acurdcia de 0.7467, um aumento de 9,8% de performance quando

comparado ao melhor modelo baseline utilizado na tarefa de otimizacao.
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Tabela 4: Parametros otimizados

Parametro Valor
max depth 4
learning rate 0.0313
n estimators 382
min child weight 1
min split loss 0.0006
subsample 0.5293
colsample bytree 0.4498
reg alpha 0.0008
reg lambda 0.0040

4.0.2 Modelo final

No caso do exemplo da Figura 11, as observagoes com valor maior que 0,147770703
na variavel mfcch seguirdo para o proximo nd, mfcc2, e assim por diante, até que sejam
acomodadas em uma das folhas. Como o modelo é composto por 382 arvores, todas as
observagoes sao submetidas as regras de cada um dos classificadores e entao os scores de
cada folha é somado para que a observacao seja atribuida a uma das 10 classes de género

musical.
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Figura 11: Representacdo grafica da primeira de 382 arvores que compdem o modelo otimizado.

mfcc5_mean<0.147770703

yes, missing no
yes, missing no
yes, missing no
yes, missing \no es, missing no

leaf=0.0477864631 leaf=-0.0135836843 leaf=0.119334295 leaf=0.00847606268

Fonte: Autor

A Figura 12 tras as 10 variaveis mais importantes, isto é, aquelas que possuem maior
ganho de informacao na construcao do classificador. As varidveis estao ordenadas da
maior para a menor em ganho de informacao. A variavel mfcc9 foi a que apresentou maior
importancia enquanto a variavel spectral bandwidth, na lista, foi a que apresentou menor

ganho de informacao.

Figura 12: Importancia das Variaveis

Variable Importance
XGBClassifier

mfce8_mean +0.002

+0.002

mfec?_var

rolloff_var +0.002
+0.002
+0.001
+0.001
+0.001
+0.001
+0.001
+0.001

mfoc?_mean

mfccl_mean

mfces_mean

mfccl3_mean
mfecll_mean

mfcc20_var
spectral_bandwidth_var

0.481 0.482 0.483 0.484 0.485 0.486

drop-out loss

Fonte: Autor

Muitas vezes, explicar o comportamento de um modelo composto por varios classi-
ficadores pode ser uma tafera dificil. Na Figura 13 foi experimentada a fixacdo de uma
observacgao e visualizado a contribuicao das variaveis, de uma forma mais amigavel para

o score de previsao. Graficos do tipo break down fornecem uma visualizacdo do compor-



tamento do modelo com uma explicabilidade simples como a de uma regressao linear.

Figura 13: Comportamento do modelo para uma amostra de dudio de jazz.

Break Down

HEBClassifier

intercept

mfccd_mean:perceptr_var = 0.7175:0.01225
spectral_bandwidth_mean = 0.5829
mfccE_mean = 0.6954

rolloff_mean = 0.6452
harmony_var:chroma_stft_mean = 0.01496:0.5303
mfccd_war = 0.04072

mfccl_var = 0.04268
zero_crossing_rate_var = 0.2563
harmony_mean = 0.6348
spectral_centroid_var = 0.1512

+ all other factors

prediction

o 0.02 0.04 0.06 0.08 0.1 0.12

contribution

Fonte: Autor
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Para o exemplo foi escolhido uma amostra de jazz. Vemos que dado um intercepto

0.114, os estimadores das variaveis (mfcc6) ou de iteragdes de variaveis (mfccd:perceptr)

mostrados no eixo y, tem um efeito de acréscimos e decrécimos, sendo o score final utilizado

para predicao de 0.06. Se fixarmos outra amostra, teremos resultados diferentes dos efeitos

das variaveis. Pode-se observar que as covariaveis sao dispostas de forma decrescente no

eixo y ordenadas pelo efeito na predicao.
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Figura 14: Matriz de confusdo.
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E
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blues dassical country disco hiphop jazz metal pop reggae rock

Fonte: Autor

Globalmente, podemos explicar a performance do modelo usando informacoes a partir
da Figura 14. Nela contém a matriz de confusao dos valores reais versus valores preditos, a
partir dos dados de teste. Foi apresentado que o modelo teve acurdcia de 74,67%, proximo
ao que um ser humano é capaz de reconhecer entre 75% a 80% (Schedl et all, 2014). Ou
seja, se apresantarmos um dado conjunto de misicas uma pessoa em média, conseguird

distinguir os géneros corretamente em aproximadamente 75-80% das vezes.

Quando olhamos para cada um dos rétulos, esse valor varia de 54,28% (rock) a 100%
(classico). Enquanto o reconhecimento das caracteristicas funcionou bem para misica
classica, jazz, metal e pop (superior a 80% de acerto), o desempenho médio para contry,

hip-hop (entre 70% e 75%), os demais géneros ficaram abaixo dos 70%.
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5 Conclusao

Utilizando técnicas de processamento de sinais e recuperacao de informagao musical foi
possivel extrair caracteristicas importantes de arquivos de audio. Essa tarefa possibilitou o
desenvolvimento de um classificador automético de géneros musicais utilizando algoritmos

de aprendizado de maquina.

A acuraria foi uma boa medida de qualidade que possibilitou a comparacao e escolha

dos algoritmos testado neste trabalho.

O modelo pode ser aprimorado com outras técnicas nao testadas, um estudo mais
profundo de processamento de audio e talvez uma base de dados com mais informacoes
de metadados e marcagoes que poderiam contribuir para a construgao de um classificador

com melhor precisao.

A gestao de grandes portifolios de musicas sao um grande desafio, e a organizagao des-
sas bibliotecas por género podem beneficiar em muito negdcios de misica como empresas

de streaming, a propria area de recuperacao de informagoes musicais e psicoacustica.
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