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Abstract. This work deals with the creation and optimization of a large set of
characteristics extracted from a bank of 881 popular Brazilian Hit-Songs and
Non Hit-Songs, between January 2014 and May 2019. From this bank of songs,
three DataSets were created of distinct features, the first of which contains 3215
statistical features; the second and third are completely new, as they were for-
med from the Vocal Melody of the songs (Predominant Voice Melody), with no
similar database available for research. The second bank represents a spectro-
gram graph, formed from the initial 90 seconds of each song. The third bank
is the most peculiar of all, as it represents a musical semantic analysis of the
second bank, where the main purpose was to build a table composed of the
most frequent melodic sequences of each song. Our Datasets use only Brazi-
lian songs and focus your data on a limited and contemporary period. The idea
behind creating these datasets is to encourage the study of Machine Learning
techniques that require musical information. The resources extracted may help
in the development of new research in the areas of music and computing in the
future.

Resumo. Este trabalho trata da criagdo e otimizagdo de um grande conjunto
de caracteristicas extraidas de um banco de 881 cangées populares brasileiras
de Sucesso e Ndo-Sucesso, entre janeiro de 2014 a maio de 2019. A partir desse
banco de cangoes, criou-se trés DataSets de caracteristicas (features) distintas,
sendo que o primeiro contém 3215 caracteristicas estatisticas; o segundo e o
terceiro sdo totalmente inéditos, pois foram formados a partir da Melodia Vocal
das cangoes (Melodia Predominante da Voz), ndo havendo banco semelhante
disponivel para pesquisa. O segundo banco representa um grdfico de espectro-
grama, formado a partir dos 90 segundos iniciais de cada cancdo. O terceiro
banco é o mais peculiar de todos, pois representa uma andlise semdntica mu-
sical do segundo banco, onde a finalidade principal foi construir uma tabela
composta pelas sequéncias melddicas mais frequentes de cada cangdo. Nos-
sos Datasets usam apenas cangoes brasileiras e concentram seus dados em um
periodo limitado e contempordneo. A ideia da criacdo desses conjuntos de da-
dos é estimular o estudo de técnicas de Aprendizado de Mdquina que requeiram
informagoes musicais. Os recursos extraidos podem auxiliar no desenvolvi-
mento de novas pesquisas nas dreas da miisica e computagcdo no futuro.



1. Introducao

H4 vérios anos, temos observado uma profunda mudanga na inddstria do entretenimento
musical. A queda de formatos tradicionais, como os discos fisicos (Vinil, CD e DVD) e
a ascensao de novos formatos, consumidos exclusivamente através de streaming, acabou
mudando para sempre os paradigmas socio-economico-culturais da forma como ouvimos
musica em nossas vidas. Plataformas Digitais como Deezer, Spotify e Itunes agora forne-
cem milhares de musicas a palma de nossas maos, através dos smartphones. Para manter
sua base de assinantes o maximo de tempo conectados em suas plataformas, essas em-
presas vém aprendendo que devem conhecer a fundo seus produtos (cangdes) e também
seus usudrios. E a partir dessa ideia que se comeca a dar mais importincia aos estudos
sobre caracteristicas (features) extraidas diretamente das cancdes. Essas técnicas, comu-
mente conhecida como MIR (Music Information Retrieval), se resumem a extrair-se o
maximo de informagdes estatisticas das cancgdes através do uso de algoritmos especiali-
zados. Assim, para cada can¢do é gerado um conjunto de informac¢des musicais que €
armazenado em um banco de dados e posteriormente utilizado pelas empresas de strea-
ming em andlises estatisticas, verificando, com isso, o desempenho das cang¢des a fim de
promover maior engajamento em sua base de usudrios [Raieli 2013]].

Alguns bancos ja foram disponibilizados para a comunidade cientifica, como é
o caso de [Bertin-Mahieux et al. 2011], que promove uma colecio de recursos de dudio
e metadados disponivel gratuitamente para um milhdo de faixas de musicas internacio-
nais populares contemporaneas. Outro exemplo € o [Olteanu 2020], que disponibiliza um
banco contendo cerca de 1000 can¢des, divididas em dez géneros musicais, apresentando
aproximadamente sessenta caracteristicas de dudio para cada cang@o. Outro banco bas-
tante utilizado € o [Ay 2018, que propde a extracao de cerca de vinte caracteristicas de
175.000 cangdes entre os anos de 1921 a 2020, utilizando-se canc¢des que se destacaram
nas melhores posicdes da revista Billboard Norte Americana. Um detalhe importante a
se ressaltar € que, assim como no primeiro banco, estes dois tltimos também possuem
somente cancdes internacionais.

Por esse motivo, a inexisténcia de bancos de dados contendo informagdes sobre
caracteristicas musicais de cangdes brasileiras, bem como as enormes diferengas sdcio-
culturais entre o mercado brasileiro e as demais culturas, foram determinantes para a
realizacao deste trabalho.

Propde-se, portanto, a criacdo de trés DataSets de dados contendo caracteristicas
extraidas de um banco de cang¢des contemporaneas populares brasileiras. As carac-
teristicas principais destes bancos é que estdo delimitados temporal e culturalmente. Ou
seja, a andlise foi feita em cangdes que estiveram em voga no periodo de Janeiro de 2014
a Maio de 2019. Sendo 441 de Sucesso e 441 de Nao-Sucesso.

O primeiro DataSet proposto contém 3215 caracteristicas, tanto de natureza quali-
tativa quanto quantitativa - com ou sem dependéncia temporal. O segundo contém a carac-
teristica “Melodia Predominante”, que representa a melodia executada pela voz principal
das cancdes. J4 o terceiro representa uma anélise semantica musical do conjunto melédico
gerado pelo segundo. O algoritmo desenvolvido pela equipe conseguiu verificar e desta-
car quais sdo as sequéncias melddicas mais frequentes em cada cangdo, utilizando-se o
apoio da teoria musical conhecida, levando-se em conta conceitos sobre escalas musicais
e campo harmonico de cada can¢do analisada.



Este trabalho descreve os procedimentos de criacdo destes trés DataSets, e esta
organizado da seguinte maneira: a se¢do 2 descreve a construcdo do banco de cancdes e a
formacdo do primeiro DataSet de caracteristicas; a Se¢do 3 trata da extracdo da Melodia
Predominante da Voz, pormenorizando a formacao do segundo DataSet; a Secao 4 explica
sobre os detalhes da construcio do DataSet de informacdes Semanticas Melddicas, criado
a partir do segundo DataSet. Por fim, a Se¢do 4 traz as conclusdes do trabalho.

2. Criacao do Banco de Cancoes

A primeira etapa consistiu em realizar um levantamento do conjunto de cangdes que es-
tiveram nas melhores coloca¢des dentro de um sistema de Ranking e que pudessem ser
classificadas como um Hit (Sucesso) dentro do periodo da andlise proposta. O principal
problema enfrentado nessa construcao, foi o fato de que existem diversos métodos que
podem ser usados para se mensurar o desempenho das cangdes, tais como: a) ndmero
de acessos por meio de midias sociais como o Youtube, Instagram ou Facebook; b) tren-
ding topicsﬂ do Twitter, c) arrecadacao e distribuic@o de direitos autorais pelo ECAIﬂg d)
numero de Streamings verificados nas principais plataformas digitais de musica: Spotify,
Deezer, Itunes; e) Numero de execugdes dessas can¢des nas radios brasileiras dentro do
periodo analisado.

Optou-se por escolher o parametro do Nimero de Execucdes em radios brasileiras,
pois este parametro ainda proporciona uma maior confiabilidade na aquisi¢ao dos dados,
Ja que esse método ainda € a maneira mais comum de se verificar a performance de novas
cangOes por artistas e empresas ligadas ao segmento artistico no mundo todo.

2.1. ConnectMIX

Em toda parte do mundo existem empresas especializadas em monitorar o nimero de
execucodes em radios. No Brasil, esse servico também € prestado pela empresa Connect-
mix [ConnectMIX 2019], que oferece uma ferramenta hom6nima de monitoramento em
tempo real para auditoria e gestdo de Broadcasting para emissoras de radio e televisao.
Os dados sobre a performance das cangdes utilizadas em nosso banco principal foram
obtidos através da Connectmix, e foram organizados segundo o exemplo mostrado na
Tabela[Tl

"Trending Topic (TT) é tépico em tendéncia. Isso significa que um grande nimero de tuites com uma
hashtag ou palavra(s) relacionada(s) a este topico tém sido disseminada por um grande nimero de pessoas
em um determinado periodo. Quando isso acontece, o assunto entra para um ranking do Twitter de assuntos
mais populares e se torna um Trending Topic do Twitter

20 Escritério Central de Arrecadaco e Distribuigio (ECAD) é um escritério privado brasileiro res-
ponsavel pela arrecadacido e distribuicdo dos direitos autorais das miisicas aos seus autores, tendo sua sede
localizada no Rio de Janeiro.



Tabela 1. Ranking 100+ ConnectMix - Ano 2014

Ano | Posicao | Artista Titulo Estilo | N° Exec.
2014 1° Marcos e Belutti Domingo de Manha | Sert. 384067
2014 2° Zezé Di Camargo e Luciano | Flores Em Vida Sert. | 273933
2014 3° Cristiano Aratjo Cé Que Sabe Sert. | 246369
2014 4° Eduardo Costa Os 10 M. Do Amor | Sert. | 245669
2014 5° Jorge e Mateus Calma Sert. 239337
2014 100° Fred e Gustavo T6 Sou Seu Sert. 59060

Montou-se, dessa forma, um ranking com as 600 can¢des mais bem posicionadas,
considerando-se um intervalo de observacdo de Janeiro de 2014 até Maio de 2019, com
as 100 cangOes mais executadas de cada ano.

A fim de trazer mais confiabilidade, equilibrio e robustez, convencionou-se que as
cancdes de Nao-Sucesso deveriam pertencer a0 mesmo conjunto de artistas encontrados
na primeira classe (Sucesso); além disso, para que se pudesse assegurar maior confiabili-
dade na formac¢do do banco das can¢des de Nao-Sucesso, essas cangdes obrigatoriamente
nao poderia estar listada em nenhuma posicao do Ranking Geral das cancdes mais execu-
tadas, segundo a propria ConnectMIX. Para gerar mais equilibrio entre os dois bancos,
optou-se também por selecionar as mesmas quantidades de can¢des de um mesmo artista
para ambos os bancos.

De posse das 600 cangdes mais tocadas nas radios nos anos de 2014 a 2019, foi
necessdrio eliminar algumas inconsisténcias: a) cancdes que se repetem em mais de um
ano de andlise; b) versdes distintas das mesmas canc¢des (ao vivo ou estidio); ¢) musicas
gravadas por mais de um artista no periodo; d) can¢des internacionais, pois ndo fazem
parte do escopo deste estudo. Dessa forma, chegou-se ao nimero de 882 cancdes, sendo
441 rotuladas como Sucesso e 441 como Nao-Sucesso.

Portanto, € bom ressaltar que as 441 cancdes de Nao-Sucesso foram escolhidas
aleatoriamente, utilizando-se como premissa principal, o simples fato de nao listarem
como cangdes executadas nas radios no periodo de anélise descrito. Sendo que o Unico
cuidado tomado, além do mencionado, foi que os artistas e os nimeros de cangdes de
cada artista verificado no primeiro banco deveriam ser respeitados, para criar mais homo-
geneidade entre os dois bancos.

2.2. Extracao e Tratamento de Caracteristicas

A fim de se reduzir o esforco computacional de extracdo das caracteristicas, convém di-
minuir o intervalo de tempo de observacdo de cada cancdo. Pois, como a melodia, a
harmonia e as letras das cang¢des se repetem mais de uma vez ao longo dos registros mu-
sicais, poder-se-ia tomar trechos repetidos de andlise. Além disso, como esses registros
originalmente apresentam duragdes varidveis, faz-se necessario padronizar a duragdo do
intervalo de tempo de observagao para que se produza as mesmas quantidades de carac-
teristicas extraidas de cada cancdo.

Para se definir a duracdo deste intervalo de tempo, foi realizado um breve estudo
estatistico sobre o tempo aproximado das estruturas musicais das cang¢oes selecionadas.



Sendo todas as cangdes concebidas para execucao radiofdnica, elas normalmente
compartilham uma estrutura musical bastante semelhante, composta por: Introducao,
Verso A/Semi-Refrdo, Refrdao A, Solo, Verso B/Semi-Refrao, Refrdo Final e Arranjo final,
como ilustrado na FiguralT]

ANALISE DA ESTRUTURA DE CANGOES COMERCIAIS

(90 00:10 00:28 00:32 00:18 00:44 00:25

(d) 00:17 00:58 00:37 00:22 00:37 00:21

(8) 00:20 00:28 00:24 00:29 01:00 00:18

(h) 00:16 00:30 00:33 00:30 00:33 00:12

(i) 00:16 00:27 00:35 00:26 00:45 00:15
Hintrodugio  mVerso A/ Semi-Refrio  mRefrdo A Solo (Arr. Meic)  ®Verso B/ Semi-Refrio  mRefrdo Final M Arranjo Final

Figura 1. Disposicao e duracao dos elementos estruturais das Cancoes de Su-
cesso (a, b, c, d, e) e de Nao-Sucesso (f, g, h, i, j)
Fonte:Préprio Autor

A analise revelou que, em média, os primeiros 90 segundos de cada cangdo abran-
gem: Introducdo, o Verso A/Semi-Refrdo e o Refrdao A, que relinem as principais ca-
racteristicas de interesse de cada registro musical, pois, apds o Refrdo A, as cangdes
normalmente repetem os trechos anteriores até o final da musica.

Com isso, conclui-se que as miusicas sO podem ser consideradas tecnicamente
inéditas até o final do primeiro Refrao da Cang¢do. A partir deste trecho elas sdo somente
repeti¢cdes da primeira parte, até que a musica chegue ao fim. A Tabela[2Jmostrada abaixo,
representa o célculo estatistico das dez cangdes analisadas na Figura I}

Tabela 2. Minimo, Maximo e Média - Estrutura Musical

Duracao Intro | Parte A | Refrdo Ini | Arr. Meio | Parte B | Refrdo Fim | Arr. Fim
Min 00:05 | 00:27 | 00:24 00:00 00:18 | 00:33 00:10
Max 00:20 | 01:01 | 00:44 00:18 01:01 | 01:14 00:25

‘ Média ‘ 00:15 ‘ 00:41 ‘ 00:34 ‘ 00:11 ‘ 00:32 ‘ 00:51 ‘ 00:16 ‘

| Duragdo Média das Cangdes até o fim do 1° Refrdo | 01:29 |

3. Primeiro DataSet de Caracteristicas de Cancoes Brasileiras

Para a extracdo das caracteristicas das cang¢des, utilizou-se o aplicativo Streaming Extrac-
tor Music, que compde o pacote Essentia [Bogdanov et al. 2013]]. Essentia € uma biblio-
teca C++ de codigo aberto com ligagdes Python e JavaScript para andlise e recuperacdo de




informacgdes musicais baseadas em dudio. Os aplicativos foram executados em Sistema
Operacional Linux (V. 18.04.4 LTS).

Foram desenvolvidos cédigos para automatizacdo do processo de extracdo de ca-
racteristicas. Como os aplicativos de extracdo geram como saida um dnico arquivo json
contendo todas as caracteristicas desejadas, foi necessério elaborar cédigo que pudesse,
carregar, extrair e salvar os arquivos de maneira automatizada.

A Figura [2] mostra uma parte da estrutura do arquivo json, apresentando carac-
teristicas invariantes no tempo, ou seja, que sao calculadas com base em toda a extensao
do arquivo de dudio. Os extratores também oferecem caracteristicas variantes no tempo,
calculadas por meio de janelamento, que sdo apresentadas na Figura 3]

I8l 10_sucesso,json - Bloco de Notas

Arquivo Editar Formatar Exibir Ajuda

"lowlevel”: {

"average_loudness": ©.959647715892, "barkbands_skewness": {

"barkbands_crest™: { "dmean": ©,888922410011,
"dmean": 3.12819170952, "dmean2": 1.28595487486,
"dmean2": 5.89918880463, "dvar": 0.948762834072,
"dvar": 9.29312419891, "dvar2": 2.2034611702,
"dvar2": 23.1171092987, "max": 15.2742319187,
"max": 26.6048554047, "mean": 2.08154972076,
"mean": 12.856098938, "median": 1.83664059639,
"median”: 11.4102249146, “"min": -3.15187811795,
"min": 2.64121675491, "var": 2.67276978493
"var": 21.9674320221 }s

}, "barkbands_spread”: {

"barkbands_flatness_db": { "dmean": 5.11796855927,
"dmean": 8.8296609215438, "dmean2": 7.84542322159,
"dmean2": ©.0443406589329, "dvar": 78.588039978,
"dvar": ©.008992853660136, "dvar2": 153.783996582,
"dvar2": 0.00207894993946, "max": 117.0708701599,
"max": ©.563979208469, "mean": 13.3573112488,
"mean": ©.189864471555, "median": 10.8069971085,
"median": ©.173027485609, "min": ©.50691386591,
"min": ©.8169124518139, "var": 192.731323242
"var": 0.80641436455771 I8

Y, "dissonance": {

Figura 2. Exemplo de trecho do arquivo json gerado pela ferramenta de Extracao
do Essentia, no qual figuram algumas features e os respectivos valores de
seus descritores estatisticos.

Fonte: Préprio Autor

"barkbands": {
"dmean": [©.800343483633451, ©.8062474552542, 6.80164803746156, ©.080155287918575, ©.8050142691¢
"dmean2": [0.006570273434278, 0.0160937830284, 0.00278729489911, ©.00258311186917, ©.008239877¢
"dvar": [7.61987223541e-007, ©.00024209242838, 1.13432597573e-005, 7.79789661465c-006, B8.06588
"dvar2": [1.88826706383e-006, 0.800604956469833, 3.21420739056e-005, 2.03926028917e-005, ©.000:
"max": [0.00917302351445, ©.145226165652, 0.8483999848366, ©.8318691543943, ©.0849292650819, 0.
"mean": [0.080317568799886, 0.08723173803644, 6.00298548582941, ©.00213462765803, ©.6074840201
"median": [4.19177486037e-005, ©.00223796186037, 0.00121964141726, ©.000870883814059, ©.003924.
"min": [6.28637954225e-023, 1.29467331117e-023, 1.75116976208e-0823, 1.90152554621e-023, 1.5541
"var": [7.01907481471e-007, ©.000222496964852, 2.29306151596e-005, 1.178601178252-085, 0.00010¢

¥

"erbbands": {
"dmean": [0.214352443814, 1.2936218977, 1.95437884331, 3.43381977681, 11.2855824338, 21.848859;
"dmean2": [0.337486773729, 2.16666960716, 3.32666969299, 5.70296859741, 18.8974742889, 35.5776:
"dvar": [0.317503392696, 10.6583719254, 16.102432251, 34.8865623474, 436.653839111, 1565.02270
"dvar2": [©.757593274117, 28.8818843842, 45.5279541016, 90.8156967163, 1169.83979492, 3981.816:
"max": [5.18926906586, 31.7660121918, 59.892956543, 77.7735290527, 209.192138672, 423.59014892¢
"mean": [0.218276083469, 1.56678212746, 3.50189028816, 5.41245126724, 14.5958528519, 31.261892:
"median": [0.0359399989247, ©.575561404228, 1.6522834301, 2.93656531769, 7.02436923981, 14.825
"min": [7.17463061065e-022, 2.38497233816e-021, 1.6500917129%e-0208, 5.41224791781e-020, 1.8914:
"var": [0.30625462532, 9.08045387268, 25.4885883331, 54.0878773499, 46@.306030273, 2897.374511;

Figura 3. Exemplo de trecho gerado pela ferramenta extratora de caracteristica
do Essentia, no qual figuram algumas caracteristicas e os respectivos va-
lores de seus descritores estatisticos extraidos por Janelamento Temporal

Fonte: Préprio Autor



Por fim, o cddigo extrai caracteristicas representadas por varidveis categdricas,
como mostrado na Figura para o Campo Harmonico da cancdo (chords key e
chords scale), que sao descritas por valores do tipo string. Como essas varidveis nio as-
sumem valores numéricos definidos, utilizou-se a técnica de transformacdo em varidveis
bindrias, ou seja, para cada categoria € criado um novo previsor que pode assumir valores
bindrios (0 ou 1). Esse tipo de tratamento € bastante comum em Ciéncia de Dados, e é
conhecido por Dummy Variables.

. 10_sucesso.json - Bloco de Notas

Arguivo Editar Formatar Exibir Ajuda
"median": [0.8175086520003, ©.0229736808687, 0.0
"min": [@, ©, ©, ©, ©, ©, ©, ©, ©, O, O, @, O, ©
"var": [©.0665601342916, ©.853524184972, 0.07749

}s
"chords_histogram": [45.1385383606, 4.8302267€746, 1

"thpep": [1, ©.656326472759, ©.276142060757, ©.21362
“chords_key": "“A#",

"chords_scale": "major",

"key_key": "A#",

"key_scale": "major"

}

Figura 4. Exemplo de trecho do arquivo json em que foram evidenciadas em
amarelo as variaveis categdricas e seus respectivos valores estimados,
extraidos através da ferramenta do pacote Essentia

Fonte: Préprio Autor

3.1. Parsing

Este processo consiste na extragcdo e reorganiza¢ao dos dados contidos nos arquivos json,
convertendo-os em uma tabela, para a qual foi utilizado o formato CSV. O Parsing é
muito importante nesse processo, pois, somente a partir dessa organizacao serd possivel
manipular adequadamente os dados obtidos, possibilitando o tratamento das possiveis
inconsisténcias que, em Ciéncia de Dados, € muito comum e quase sempre necessario.

3.2. O Tratamento utilizando-se a biblioteca Pandas

Ap6s arealizacdo do Parsing e a criagdao do DataSet no formato CSV, foi possivel carrega-
lo no Spyder utilizando-se a biblioteca Pandas.

A principio foi realizada busca visual, tentando-se encontrar as inconsisténcias
mais comuns. Sido elas: caracteristicas indesejadas, dados ausentes (NaN), nulos, di-
vergentes, duplicados, outliers e, por ultimo, as varidveis categéricas. Apos todos estes
tratamentos, pdde-se finalmente formatar a matriz dos dados previsores e o vetor de dados
que representa a classe. A Matriz final dos dados ficou da seguinte forma: 882 Linhas
(Uma linha para cada Musica); 3215 Colunas (Previsores - “Caracteristicas”); 1 Coluna
(Classificador - Sucesso “0”/ Nao-Sucesso “17).

O modelo estatisticamente mais eficiente escolhido foi o algoritmo RFE (Recur-
sive Feature Elimination), que, ap0s ser utilizado no primeiro banco, conseguiu reduzir
as 3215 caracteristicas para apenas 74 - formando assim o segundo banco.



4. DataSet com Melodia Predominante da Voz

Jason Blume afirma que a melodia € a chave principal para o sucesso de qualquer cancao
[Blume 2019]]. Portanto, com base nesta afirmacao, € que se propde a constru¢dao de um
banco de caracteristica com a informacgao sobre a Melodia Predominante das cangdes.

Para extracdo da melodia predominante, foi empregado o método proposto em
[Salamon and Gomez 2012] e implementado e também disponibilizado no pacote Essen-
tia. A melodia predominante € caracterizada pela variagao das frequéncias ao longo do
tempo, como apresentada na Figura [S| Dessa maneira, foi gerado um conjunto de da-
dos contendo as linhas melddicas predominantes da voz para cada uma das 882 cancdes
analisadas, as quais também foram armazenadas em formato CSV [Salamon 2013]].
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Figura 5. Variacao de frequéncia da melodia ao longo do tempo

Fonte: Préprio Autor

5. DataSet com Caracteristicas Semanticas da Melodia Predominante da Voz

A partir da variacdo temporal das frequéncias da melodia predominante, foi desenvolvido
um algoritmo que a compara com os campos harmonicos de cada cancdo para identifi-
car padrdoes melddicos similares ao longo do intervalo de observacao de 90 segundos,
de tal forma a extrair informagdes semanticas das melodias. Entretanto, pode-se ob-
servar na Figura [5] que as linhas melddicas apresentam oscilagdes quase periddicas de
frequéncia, associadas ao efeito de vibrato usado pelos cantores como expressdo vocal e
apoio para manter a afinacdo ao longo da interpretacdo. Além desses artefatos, podem
ser identificadas articulagdes vocais de legato, associadas a ligagdes entre notas, tanto su-
bindo quanto descendo rapidamente uma escala. Esses efeitos indesejados prejudicam a
Andlise Semantica Musical devido a grande quantidade de notas fora da melodia principal
encontradas em curtos intervalos de tempo.

Para eliminar esses artefatos, primeiramente foi aplicado um filtro passa-faixa para
limitar a andlise a faixa de 125 a 1500 Hz. que € aquela que concentra maior densidade
espectral de poténca e representa melhor as frequéncias da voz nas cangdes analisadas.
Em seguida, promoveu-se a suavizacao do tracado da linha melddica da voz calculando-



se sua média moével ao longo de janelas retangulares de 65 amostras, com deslocamentos
de uma amostra. Este procedimento permitiu minimizar as oscilacdes devidas ao vibrato.

Para remover outliers da linha melddica de cada cancao, utilizou-se o conceito
de escala musical temperada para preservar apenas os valores de frequéncias abrangidos
pelas oitavas completas de C2 (D¢ II), 130,812 Hz, até B5 (Si V), 1975,533 Hz. Em
seguida, os valores de frequéncias da linha melddica foram quantizados pelas frequéncias
das notas do campo harmoénico de cada cancao. Dessa maneira, a linha melddica da Figura
5] assumiu a forma da linha melédica apresentada na Figura [6]

Muisica: Domingo de Manha (Sucesso - Classe 0)
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Figura 6. Variacao de frequéncia da melodia ao longo do tempo apos a
suavizacao de osilacoes (vibratos e legatos)

Fonte: Préprio Autor

A partir daqui, foi possivel implementar algoritmo que pudesse extrair
informacdes semanticas da Melodia Principal da Voz, realizando uma varredura ponto
a ponto em toda a extensdo dos 90 segundos da can¢do. O algoritmo proposto verifica
a frequéncia contida em cada sample, criando uma String com a sequéncia de notas mu-
sicais encontradas, ignorando as repeti¢des - tomando apenas uma unica nota de cada
sequéncia de frequéncias iguais. O ponto de parada, que delimita o fim de cada sequéncia
melddica € estabelecido quando encontra-se frequéncias iguais a zero, pois, representam,
naturalmente, a pausa de respiracao do intérprete naquele trecho da can¢do. Quando uma
nova sequéncia € encontrada, cria-se, no banco de informagdes semanticas, nova coluna
com o nome da propria sequéncia melddica, adicionando-se valor 1 a coluna, pois foi a
primeira sequéncia encontrada com aquele padrao de notas. Quando uma sequéncia ja
conhecida € encontrada, incrementam-se os valores das colunas.

6. Conclusoes

A Ciéncia de Dados € um segmento da Computagdo que vem crescendo muito nos ultimos
anos. A falta da oferta de novos bancos de dados para estudos tem se mostrado sempre
um desafio aos pesquisadores, principalmente para os estudos envolvendo Miusica. O
objetivo deste trabalho é colaborar com o desenvolvimento e a criacdo de novas pesquisas
e ou Grupos de Trabalhos que tenham o interesse em auxiliar o desenvolvimento de temas
correlatos a musica. Certamente, a oferta de novos bancos seria de grande valia para o
desenvolvimento de novas pesquisas.



Essa proposta difere bastante de varios outros bancos disponibilizados para estu-
dos na internet, pois, além de focar em um periodo temporalmente reduzido, reflete uma
visdo das preferéncias musicais do maior pais da América Latina, que € o Brasil - um
pais com mais de 200 milhdes de pessoas, segundo [IBGE 2021]. Além disso, os outros
bancos disponiveis focam principalmente no mercado Norte Americano, contendo cente-
nas de milhares de can¢des que s6 abrangem a lingua inglesa, ou seja, t€ém-se disponivel
poucas informagdes (caracteristicas) de um nimero muito grande de cang¢des, limitado a
praticamente um unico idioma e mesmo contexto cultural.

Ao contrario de outros bancos de caracteristicas construidos com outras ferra-
mentas, nossos DataSets agregam mais de trés mil e duzentas caracteristicas distintas.
O primeiro engloba todas as possiveis caracteristicas oferecidas pelo pacote Essentia. O
segundo oferece caracteristicas inéditas, que sao as melodias predominantes da voz - algo
jamais proposto e disponibilizado gratuitamente na internet para estudos. Por fim, o ter-
ceiro DataSet é o mais inovador, pois, utiliza a sequéncia melddica da voz para se extrair
novas caracteristicas do ponto de vista musical, e ndo simplesmente estatistico, como é
comum. E isso a partir de codigo desenvolvido pelos proprios autores, levando-se em
conta teoria musical conhecida.

Em trabalhos futuros, pretende-se ainda depurar as informagdes contidas no banco
de melodias vocais, utilizando-se outras abordagens do ponto de vista das teorias musicais
conhecidas, tratando-se o problema, por exemplo, sob o ponto de vista de informacdes
conjuntas de harmonia e melodia.

Todos os DataSets aqui descritos podem ser encontrados em https://
github.com/tocaestudio/SBBD-2021/
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