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Resumo. A globalizacdo afeta a preferéncia musical da
sociedade atual, que apresenta continua estima por ou
géneros musicais internacionais em detrimento aos naci-
onais ou locais. A miisica é dos meios de comunicacdo
utilizados para a construgdo e organizagdo da estrutura
social influenciando o estilo de vida, gostos e convivéncia
interpessoal. Portanto, cada manifestacdo de género mu-
sical apresenta fungdo distinta para um ouvinte, como por
exemplo, para dangar, festejar, descancar, ajudar na so-
liddo, na tristeza etc. Diversos aplicativos como spotify
e soundcloud, utilizam-se de classificadores de géneros
musicais para indicar, prever ou sugerir novas miusicas
para seus ouvintes. Por diversos motivos, a maioria dos
classificadores ndo possui informacdes de géneros mu-
sicais regionais. Este trabalho propoem um modelo de
classificacdo automdtico de géneros musicais populares
amazonicos. Inicialmente, confeccionou-se uma base de
dados contendo os géneros musicais: andino, brega, ca-
rimbd, cumbia, marabaixo, pasillo, salsa e vaqueirada,
oriundos da regido da Amazonia Legal dos paises: Brasil,
Guiana Francesa, Venezuela, Colémbia, Equador, Bolivia
e Peru. Para a construgdo da base de dados, extraiu-
se diversas caracteristicas de cada miisica ao total de
64 parametros. Analisou-se os modelos de aprendizado
de mdquina na qual XGB, KNN, SVM e MLP obtiveram
acurdcia de 67.62%, 74.12%, 71.35%, 76.13%, respecti-
vamente.
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Abstract. Globalization affects the musical preference of today’s
society, which has continued esteemed by international rhythms
compared to the national or local. Music is a form of commu-
nication used for the construction and organization of the social
structure, which It influences lifestyles, tastes, and interpersonal
relationships. Therefore, each musical genre manifestation has
different functions for a listener, for example, to dance, celebrate,
rest, help in solitude, sadness, etc. Several applications use mu-
sic genre classifiers to indicate, preview, or suggest new music for
their listeners. For various reasons, most classifiers do not have
information on regional music genres. This work proposes an au-
tomatic classification model for Amazonian popular musical gen-
res. Initially, a database was created containing the musical gen-
res: andino, brega, carimbd, ciimbia, marabaixo, pasillo, salsa e
vaqueirada, from the Legal Amazon region of the countries: Bra-
zil, French Guiana, Venezuela, Colombia, Ecuador, Bolivia and
Peru. For the construction of the database, several characteris-
tics of each song were extracted from a total of 64 parameters.
Machine learning models were analyzed in which XGB, KNN,
SVM e MLP obtained an accuracy of 67.62%, 74.12%, 71.35%,
76.13%, respectively.
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1 Introducao

A globalizacido afeta a preferéncia musical da sociedade que tem
continuo estima por ritmos ou géneros musicais internacionais
em detrimento a nacionais ou locais. A musica é uma forma de
expressdo invisivel, ndo palpdvel e ainda maledvel tornando-se
dificil a tarefa de descrevé-la, rotula-la ou classifica-la. A base de
qualquer musica é composta por o ritmo, melodia e harmonia. O
ritmo € a pulsacdo continua que manifesta a marcagao temporal
regular de uma musica, como por exemplo bater palmas ou esta-
lar os dedos [1]. Além do ritmo, hd ainda a melodia que é uma
sequéncia de notas tocadas por instrumentos. Por fim, o tltimo
elemento bdsico da musica € a harmonia, responsavel em acom-
panhar a melodia a partir de notas tocadas simultaneas e sequen-
ciais (acordes). A harmonia da sentimento para a musica, € res-
ponsédvel em gerar musicas com aspectos alegres, melancoélicos,
trites etc.

O autor Menezes [2] comenta que o Brasil consome
em maior quantidade, musica popular brasileira que a musica
internacional, indicando a possibilidade de “reinvencdo brasi-
leira” a cada momento. Menezes ainda afirma a relevancia da
contribui¢do da musica popular brasileira para a compreensio so-
bre as musicas populares do mundo. Dessa forma, o estudo sobre
musicas regionais populares da Amazonia tem grande valor para
o cendrio musical regional, nacional e internacional.

Com base em inten¢des, objetivos ou valores histdricos
e culturais, um género musical é caracterizado a partir de pro-
priedades comuns ou similares relacionadas a instrumentagao,
estrutura ritmica e conteido harmoénico extraidos a partir de
varias musicas [1]. Portanto, cada manifestagdo ritmica apresenta
fungdes distintas para o ouvinte, como por exemplo, para dancar,
festejar, descangar, ajudar em momentos de soliddo, na tristeza
etc.

Atualmente, diversos aplicativos utilizam-se de classi-
ficadores para indicar, prever ou sugerir novas musicas para seus
ouvintes. Basicamente, a cada nova intera¢do do usudrio ao apli-
cativo, os classificadores adquirem novos conhecimentos e apren-
dem novas op¢des musicais para os ouvintes. Assim, tanto o
usudrio quanto os classificadores sdo duplamente consumidores
de um sistema com propdsitos similares e complementares [1].

Para classificar géneros musicais é necessario, inicial-
mente, confeccionar uma base de dados, que em grande parte
é constituido de a¢do manual, para prosseguir através de diver-
sos modelos computacionais de processamento e classificagdo.
Na literatura hd varias arquiteturas que realizam o processo au-
tomadtico de classificacdo de géneros musicais, porém a maio-
ria ndo possui informagdes de géneros musicais regionais ou,
por diversos motivos, estdo apenas engajados na classificagdo de
géneros musicais internacionais [2]. Assim, ouvintes que bus-
cam ritmos regionais ou locais podem ter grande desconforto de
sugestdes por limitagdes de classificadores [3].
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Este trabalho propdem um modelo de classificacio de
géneros musicais amazonicos. Inicialmente, criou-se uma base
de dados a partir da plataforma de streaming youtube contendo
os ritmos musicais da amazdnicos envolvendo os paises: Bra-
sil, Guiana Francesa, Venezuela, Colombia, Bolivia e Peru. Os
principais ritmos e géneros analisados foram: marabaixo, brega,
vaqueirada, carimbd, ciimbia, merengue, salsa, pasillo e andino.

O artigo estd organizado na seguinte forma. A secdo
2 apresenta discussdes de trabalhos relacionados. Na secdo 3,
apresenta-se o classificador automadtico de ritmos amazonicos e
os resultados obtidos e, por fim, a secdo 4, comenta-se as con-
clusdes e trabalhos futuros.

2 Trabalhos Relacionados

O trabalho de Guggari et al. [4] apresenta uma abordagem de
classificagdo de ritmos a partir de drvore de decisdo. Realizou
comparativos entre os algoritmos de floresta aleatdria, C4.5, bag-
ging e adaboost em 15 base de dados. A quantidade de classes e
parametros utilizados para a extracdo de caracteristicas musicais
foi dependente de casa base de dados. Comparando-se as técnicas
de classificacdo com as bases de dados, obteu-se diferentes resul-
tados, em que no pior ao melhor caso alcangou-se 50% a 100%
de acurdcia. Porém, ndo pode-se afirmar qual a técnica mais indi-
cada para a criagdo de um classificador de ritmos, pois cada base
de dados possuiam quantidade de amostras, pardmetros e classes
de ritmos diferentes.

O trabalho de Karunakaran e Arya [5] apresenta um
classificador baseado nas técnicas de K-vizinhos mais préximos,
maquina de vetor suporte, naive Bayes, redes neurais, andlise do
discriminante quadratico e ldgica fuzzy. Investigou as classes de
pop, rock e musicas eletronicas nas bases de dados GTZAN [6] e
Free Music Archive [7] com acuracia de 90% e 70% respectiva-
mente.

O trabalho de Silla Jr. et al. [8] realizou um classifi-
cador automadtico de musicas latina. Para isso, confeccionou a
base de dados intitulada Latin Music Database (LMD) [9] que
possui 3160 musicas de 10 géneros musicais: tango, bolero, bat-
chata, salsa, merengue, axé, forrd, sertaneja, gaticha e pagode.
Esta base possui trés opgdes: utilizacdo de 30 segundos iniciais,
30 segundos intermedidrio e 30 segundos finais de cada musica.
O classificador apresentou melhor resultado com caracteristicas
utilizando o segmento intermedidrio de cada da musica. Realizou
vérios comparativos entre os modelos de redes neurais, miquina
de vetor suporte e naive bayes na qual dependendo do cendrio
obteve em seu melhor caso a acuricia de 65,73%.

3 Classificador de ritmos populares da
amazonia

Inicialmente, para classificar géneros musicais € necessario, con-
feccionar uma base de dados, que em grande parte é cons-
tituido de acdo manual, para em seguida, prosseguir a etapa de
classificag@o por diversos modelos computacionais.

Na literatura hd varios modelos que realizam o pro-
cesso automdtico de classificagdo de géneros musicais, porém a
maioria ndo possui informacdes de géneros musicais populares
da amazdnia ou, por diversos motivos, estdo apenas engajados
na classificacdo de géneros musicais internacionais. Assim, ou-
vintes que buscam ritmos regionais ou locais podem ter grande
desconforto de sugestdes por limitagdes de classificadores.

A subsecdo 3.1 descreve caracteristicas dos géneros
musicais escolhidos. A subsecdo 3.2 apresenta as caracteristicas

utilizadas para a construcio da base de dados dos géneros mu-
sicais populares da amazonia. E, por fim, a subsecdo 3.3 apre-
senta as abordagens utilizadas para o modelo de classificador de
géneros musicais da amazonia.

3.1 Selecao dos géneros musicais populares da
Amazonia

Dessa forma, a partir da plataforma de streaming youtube rea-
lizou a selecdo de, em média, 100 musicas para cada ritmo de:
andino, brega, carimbo, ciimbia, marabaixo, merengue, pasillo,
salsa e vaqueirada. As musicas andinas sdo géneros populares na
Cordilheira dos Andes que inclui os paises da Bolivia, Equador
e Peru. Para cada género, utilizou-se mais de 6 grupos musicais
diferentes.

Trazido de zona rural da Colombia, a cimbia possui
varias vertentes regionais em todo o pais com caracteristicas de
folclore e celebracdes festivas. Nos paises da Coldombia, Panama,
Guianas, Republica dominicana, Panam4 e regido norte do Bra-
sil o merengue apresenta conotagdo de celebragdo festiva bas-
tante popular. O pasillo € outro ritmo de origem colombiana com
grandes varia¢des encontradas nas, principalmente, nos paises da
Colombia, Panama e Equador. A salsa € um dos ritmos mais
bailados do mundo com vdrias influéncias ritmicas com rica so-
noridade nos paises da Coléombia, Porto Rico, México, Venezuela
e Cuba.

O género do brega é um ritmo caracteristico da
regido norte do Brasil, especificamente do estado do Parj,
com influéncias de varios géneros musicais com caracteristicas
dancantes oriundos da América Central, reconhecido como pa-
trimonio cultural do Brasil. Outro ritmo da regido norte do Brasil
¢é o carimb6 que apresenta caracteristicas indigenas e influéncias
das ciimbias de folclore, é reconhecido como patrimdnio cultural
do Brasil. O marabaixo, reconhecido como patriménio cultural
do Brasil, é um ritmo popular da regido norte do Brasil, especifi-
camente no estado do Amapad, sobre influéncias ritmicas africanas
e indigenas. A vaqueirada, ritmo popular do estado de Amazo-
nas no norte do Brasil, apresenta caracteristicas de ritmos de ci-
randa, toada e com encenagdo popular com diversas influéncias
indigenas, africanas também reconhecido como patrimonio cul-
tural do Brasil.

3.2 Criacao da base de dados

A partir dos géneros selecionados, comentados na subsegdo
3.1, extraiu-se caracteristicas do tempograma, chroma short-time
Fourier transform (chroma_stft), chroma Constant Q spectral
Transform (chroma_cqt), RMS e zero crossing rate (ZCR) ao to-
tal de 64 pardmetros. Alguns desses pardmetros citados possuem
diversos dados de um vetor ou matriz, dessa forma realizou-se
testes estatisticos de média, moda e mediana criando 3 bases de
dados, uma para cada teste estatistico. Ao final, a mediana apre-
sentou melhor acurdcia comparada com a média e moda.

O tempograma indica uma matriz de prevaléncia de
certo tempo para cada momento temporal. Os testes mostra-
ram que o uso do tempograma tiveram melhor acuricia caso fos-
sem utilizados isoladamente. Portanto, o tempograma auxilia na
identificacdo da velocidade dos ritmos. O chroma_stft apresenta
caracteristicas relacionadas as oitavas musicais, assim, auxilia na
caracterizagdo de tonalidades musicais. O chroma_cqt realiza de
modo semelhante ao chroma_stft porém em escala logaritmica
com caracteristicas estatisticas para cada amostra no tempo, con-
siderando questdes de articulacdo, arpegio e acordes musicais.
Apesar de apresentarem caracteristicas conceituais préximas, os
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(c) SVM

(d) MLP

Figura 1: Matriz de confusao de testes entre modelos computacionais

" Indices

Parametro .
das matrizes

Tempograma [1 - 45]
Chroma stft [1-5]
Chroma cqt [1-12]
RMS [1]
ZCR [1]

Tabela 1: indices utilizados da matriz de cada
parametro

resultados alcangados em conjunto foram melhores caso utiliza-
se separadamente. Utilizou-se o root-mean-square (rms) devido
a grande maioria das musicas ndo estarem equalizadas e por fim
0 zero crossing rate realiza avaliacdo de mudancas rdpidas do si-
nal pelo cruzamento por zero. A tabela 1 apresenta os indices
utilizados para cada parametro.

3.3 Classificador de géneros musicais amazonicos

Conforme as consideragdes descritas na subsecdo 3.2, gerou-se a
base de géneros musicais populares amazénicos '. Em seguida,
realizou-se um estudo dos pardmetros relevantes para o classifi-
cador, conforme a subse¢do 3.2. Em sequéncia, realizou-se as
andlises de modelos computacionais entre KNN, gradiente boo-
ting, multilayer perceptron e maquina de vetor suporte (SVM).
Para todos os modelos, utilizou-se 70% da base de dados como
treino e 30% como testes.

Thttps://bit.ly/3keCFuK

No modelo KNN a partir de testes iniciais, obteve-se
melhores resultados com os hiperpardmetros de 10 k-vizinhos e
com andlise de pardmetros considerando distdncia. O gradiente
boosting (XGB) é um modelo computacional que realiza peque-
nas previsdes para um conjunto de dados corrigidos temporal-
mente o previsor final. Assim, o XGB analisa a contribuicio
de cada previsor sequencial através de seu crescimento baseado
no erro residual do previsor anterior. Com relacdo modelo de
mdquina vetor suporte (SVM), tenta encontrar a distancia de li-
nhas para a separacdio entre os dados das classes. O SVM ¢
indicado para um volume de dados ndo muito grande, que ndo
estejam sobrepostos, ou ainda com pouca quantidade de ruidos.
Para o SVM, utilizou-se a func¢do de decisdo ovr, kernel rbf com
taxa de 0.00205 e com penalidade L2.

Com relag@o a redes neurais perceptron (MLP), € outro
modelo computacional de decisdo com objetivos de classificar,
agrupar e ainda prever informagdes a partir de dados repassados
arede de neurdnios que com suas interconexdes realizam o apren-
dizado do dados. E um modelo bastante complexo e inerente de
sua estrutura possuindo diversas varidveis controldveis para faci-
litar resultados esperados [10]. Para o classificador, utilizou-se
uma rede com 1520, 300, 100 por 9 camadas escondidas utili-
zando tangente hiperbdlica, relu, tangente hiperbdlica e softmax
com 100 épocas e batch size de tamanho 32.

A figura 1 apresenta os resultados de cada modelo com-
putacional. O XGB, KNN, SVM e MLP obtiveram acurécia de
67.62%, 74.12%, 71.35%, 76.13%, respectivamente. Em todos
os modelos, percebe-se a dificuldade em classificar géneros mu-
sicais do marabaixo, pois teve-se apenas o total de 30 miisicas.
Apresentou-se dificuldade em encontrar musicas do marabaixo.
Com relag@o a ctimbia e merengue, percebe-se algumas falhas na
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classificagdo, pois esses gé€neros influenciam os demais géneros
selecionados.

Dessa forma, os modelos KNN e SVM que possuem
por esséncia realizar separacdo de classes apresentaram resulta-
dos semelhantes com relacio ao resultado de acurdcia quanto aos
erros de classificagdo. Ja os modelos XGB e MLP com carac-
teristicas de aprendizado temporal, apresentaram evolucdes de
classificagdo dependende de seus respectivos hiperpardmetros.
No geral, analisando os erros dos classificadores pode-se conside-
rar aceitdvei pois, os ritmos que foi classificados possuem sono-
ridade préxima umas das outras como a brega, carimbd, ciimbia,
merengue e pasillo.

4 Conclusoes e trabalhos futuros

Conclui-se que o modelo de redes neurais apresentou melho-
res resultados com relagdo aos demais modelos. Para traba-
lhos futuros, pretende-se analisar outros modelos de aprendizado
de mdquina com objetivo de alcangar melhorias na acurdcia da
classificag@o e ainda desenvolver melhor compreenséo entre os
ritmos populares da amazodnia selecionados. Além disso, adicio-
nar novas musicas para cada género musical afim de melhor com-
preender os ritmo por diversas caracteristicas computacionais.
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