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RESUMO

MELO, Dirceu de Freitas Piedade. ESTUDO DE PADROES EM SINAIS MUSICAIS SOB
A PERSPECTIVA DOS GRAFOS DE VISIBILIDADE. 88 f. Tese — Programa do Doutorado
Multiinstitucional e Multidisciplinar em Difusdo do Conhecimento, UFBA IFBA UNEB UEFS
LNCC SENAI-CIMATEC FACED. Salvador, 2017.

O advento da tecnologia digital favoreceu um extraordinario aumento da capacidade de ar-
mazenamento e compartilhamento de arquivos de conteido musical, o que motivou algumas
corporagdes a incluirem em suas plataformas, algoritmos computacionais para o gerenciamento
automadtico de grandes bibliotecas de musica digital. A classificacdo de géneros musicais tem
chamado a atencdo como uma das formas de organizacdo deste tipo de biblioteca, e nas ulti-
mas décadas, tem se tornado objeto de estudo de pesquisadores de um campo multidisciplinar
emergente conhecido como Recuperacdo de Informagdes Musicais (MIR). A maioria dos traba-
lhos desse campo de pesquisa adota a estratégia de categorizacdo de géneros musicais usando
a extracdo de atributos (ritmo, melodia e timbre) como uma de suas etapas essenciais. Dentre
esses atributos, o ritmo desempenha um papel muito importante na definicdo do estilo musical.
O estudo da ritmica em sinais de dudio inclui a investigagcdo de caracteristicas de regularidade
de seus transientes. A auto-similaridade dos sinais pode dar informagdes relevantes sobre essa
regularidade, e desta forma, contribuir para o estudo da complexidade ritmica de uma misica.
A maioria dos trabalhos do campo de processamento de sinais t€ém estudado a auto-similaridade
em musica digital utilizando o histograma de batidas. Existe uma caréncia na diversidade de
descritores ritmicos para sinais de dudio, e o campo de processamento de sinais estd restrito a
técnicas baseadas em representacdes tempo-frequéncia. Novos tipos de descritores poderiam
colaborar com os algoritmos tradicionais, para a melhorar a extracdo de caracteristicas ritmi-
cas, oferecendo outro ponto de vista para essa tarefa. Esta tese propde uma metodologia para
identificar padrdes de auto-similaridade em sinais de dudio, usando propriedades topoldgicas de
redes, denominado de Descritor de Visibilidade em Flutuagdes de Variancia (DVFV). Este des-
critor € constituido de: Modularidade - (), Nimero de Comunidades - N¢, Grau Médio - < k >
e Densidade (A). Os resultados experimentais obtidos com o cdlculo do DVFV em 1.000 grafos
de visibilidade, correspondentes a 1.000 sinais, categorizados em 10 géneros musicais, mostra-
ram que o DVFV ¢ capaz de detectar grafica e numericamente, padrdes de auto-similaridade
em sinais classificados em géneros musicais, de estabelecer uma relagdo hierdrquica de catego-
rias usando propriedades de redes, e de contribuir para que um sistema de classificacao alcance
precisdo comparavel ou superior a trabalhos correlatos.

Palavras-chave: redes complexas, grafos de visibilidade, extragdo de atributos, recuperagdo de
informacdes musicais, classificacao.



ABSTRACT

MELOQ, Dirceu de Freitas Piedade. STUDY OF PATTERNS IN MUSICAL SIGNALS FROM
THE PERSPECTIVE OF VISIBILITY GRAPHS. 88 f. Tese — Programa do Doutorado Mul-
tiinstitucional e Multidisciplinar em Difusdo do Conhecimento, UFBA IFBA UNEB UEFS
LNCC SENAI-CIMATEC FACED. Salvador, 2017.

The advent of digital technology favored an extraordinary increase in the storage capacity and
sharing of music content files, which motivated some corporations to include in their platforms
computational algorithms for the automatic management of large digital music libraries. The
classification of musical genres has attracted attention as one of the forms of organization of
this type of library, and in recent decades, has become the object of study of researchers of
an emerging multidisciplinary field known as Music Information Retrieval (MIR). Most of the
works in this field of research adopt the strategy of categorization of musical genres using the
extraction of attributes (rhythm, melody and timbre) as one of its essential stages. Among these
attributes, rhythm plays a very important role in the definition of musical style. The study of
rhythmic in audio signals includes the investigation of regularity characteristics of their transi-
ents. The self-similarity of the signals can give relevant information about this regularity, and
thus contribute to the study of the rhythmic complexity of a song. Most of the works of the sig-
nal processing field have studied self-similarity in digital music using the beat histogram. There
is a lack in the diversity of rhythm descriptors for audio signals, and the signal processing field
is restricted to techniques based on time-frequency representations. New types of descriptors
could collaborate with traditional algorithms to improve the extraction of rhythmic features,
providing another point of view for this task. This thesis proposes a methodology to identify
self-similarity patterns in audio signals, using topological properties of networks, called Va-
riance Fluctuation Visibility Descriptor (DVFV). This descriptor consists of: Modularity - ),
Number of Communities - N¢, Average Degree - < k > and Density (A). The experimental
results obtained with the calculation of DVFV in 1.000 graphs of visibility, corresponding to
1.000 signs, categorized in 10 musical genres, showed that the DVFV is able to detect graphi-
cally and numerically, self-similarity patterns in signals classified in musical genres, establish a
hierarchical relationship of categories using properties of networks, and contribute for a classi-
fication system to reach comparable or superior precision to related works.

Keywords: complex networks, visibility graphs, feature extraction, music information retrieval,
classification.
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1 INTRODUCAO

Segundo o dicionario Cambridge online ! o termo musica é definido como “padrio de
sons feitos por instrumentos musicais, vozes, ou computadores, ou a pela combinagdo destes”.
Para aqueles que nasceram na era da informacao essa definicao pode soar bastante natural, pois
para essa geracdo, diferentemente das anteriores, o uso da tecnologia digital associada a musica
ja faz parte de sua realidade cotidiana. O surgimento da tecnologia digital possibilitou que as
informag¢des musicais pudessem ser manipuladas facilmente, além de favorecer seu registro em
midias de formato compacto. Isso trouxe para o universo da musica uma gama de possibilidades
nunca antes exploradas, resultando em mudancas significativas na forma de compor, produzir e

compartilhar uma obra musical.

O estudo da classificacdo de sinais de dudio tem ganhado muita importancia devido a
necessidade de organizacdo de grandes bibliotecas digitais para facilitar a busca, recuperacdo e
recomendacio de arquivos musicais na internet [Sturm 2013,Pampalk et al. 2002]. Por esse mo-
tivo, muitos modelos de classificacdo automadtica de géneros musicais t€m sido propostos [Ez-
zaidi e Rouat 2006, Jr. et al. 2006, Goulart 2012]. Em todos esses modelos pode-se observar a
utilizagcdo de descritores, que sdo algoritmos herdados das técnicas de reconhecimento de voz,
e que tém como objetivo extrair pardmetros numéricos para construir um conjunto de atributos
que permitam distinguir ou associar um sinal a um agrupamento dentro do processo de clas-
sificacdo. Dentre os algoritmos descritores mais usados na extragdo de atributos, estio MFCC
- Mel Frequency Cepstral Coeficients, Fluxo Espectral, Batimentos por Minuto (BPM), Taxa
de Passagem pelo Zero. Esses algoritmos realizam suas operagdes a partir de representagdes
no dominio tempo-frequéncia, buscando trés tipos bésicos de caracteristicas do sinal musical:
textura de timbre (qualidade e colorido musical), conteddo ritmico (tempo, ritmo, pulsacio),
conteddo tonal (notas, tons e acordes) [Tzanetakis e Cook 2002, Ahrendt e Hansen 2006, Seyer-
lehner et al. 2010, Berois 2008]. Particularmente, as caracteristicas de natureza ritmica tém
desempenhado um papel importante na definicdo da identidade musical [Dixon et al. 2004],

podendo ser um critério decisivo para determinacdo do género musical [Jr et al. 2005].

'Disponivel em http://dictionary.cambridge.org/dictionary/english/music.
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Caracteristicas como a periodicidade e estruturas repetitivas inerentes de arranjos mu-
sicais podem ser estudados através da auto-similaridade do sinal. Tzanetakis e Cook 2002
encontraram diferencas marcantes entre estilos musicais através da auto-similaridade revelada
por um histograma de batidas. Jennings et al. 2004, Das e Das 2005, e Goulart 2012, es-
tudaram diferengas entre géneros musicais a partir da caracterizacao da auto-similaridade dos
seus sinais usando o DFA (Detrended Fluctuation Analysis). Cooper e Foote 2002, Foote e
Cooper 2001, Miiller et al. 2011 usaram matrizes de auto-similaridade para investigar estru-
turas repetitivas, incluindo os aspectos ritmicos da musica. Vdrios trabalhos constatam que
o estudo de aspectos de natureza ritmica sdo feitos preferencialmente usando a representacdo
tempo-frequéncia [Lerch 2012, Dannenberg et al. 2001, Aucouturier e Pachet 2003, Schedl et al.
2014]. Existem poucas publicacdes fora do campo de processamento de sinais tratando da auto-
similaridade para recuperacao de informa¢des musicais. Existe uma caréncia na diversidade de
descritores ritmicos, € 0 campo de processamento de sinais estd restrito a técnicas baseadas
em representacdes tempo-frequéncia, a exemplo dos algoritmos com base em transformadas de
Fourier. Novos tipos de descritores poderiam colaborar com os algoritmos tradicionais para a

melhorar a extragdo de caracteristicas ritmicas, oferecendo outro ponto de vista para essa tarefa.

O campo de redes complexas tem mostrado um crescente desenvolvimento na repre-
sentacdo, andlise, e compreensado de vdrios tipos de sistemas, inclusive envolvendo informacgdes
musicais [Buldu et al. 2007, Tse et al. 2008,Jacobson et al. 2008]. Contudo, esse campo ndo tem
apresentado trabalhos dedicados ao estudo da auto-similaridade de sinais de dudio. Dentre as
publica¢des que adotam a modelagem de redes complexas no contexto de Recuperacao de Infor-
magdes Musicais, com excecdo de Melo et al. 2016, e Melo et al. 2017, ndo foram encontrados
trabalhos investigando a auto-similaridade em sinais musicais usando propriedades de redes
complexas associadas a sinais de dudio, com o fim de extragdo de atributos para classificagao.
Esperando suprir essa caréncia, esta tese propde um método para estimar a auto-similaridade de
sinais musicais através da estrutura topoldgica de seus grafos de visibilidade, medida por quatro
propriedades de redes. Surge entdio o seguinte questionamento: E possivel obter extrair atribu-
tos relevantes para a classificacdo de sinais musicais, através da auto-similaridade estimada por
propriedades topoldgicas de redes complexas, aplicadas a grafos de visibilidade associados a
esses sinais? A fim de responder esse questionamento nds propomos nesta tese o descritor de
visibilidade em flutuagdes de variancia para sinais de dudio musicais. Este descritor estima a
auto-similaridade do sinal musical através da modularidade (()), do nimero de comunidades
(Nc¢), da densidade (A), e do grau médio (< k >) do grafo mapeado a partir da visibilidade de

suas flutuacdes de variancia.

Os grafos de visibilidade (visibility graphs) [Lacasa et al. 2008] sdo redes geradas a
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partir de séries numéricas, onde cada ponto da série € considerado um vértice do grafo, e a
ligacdo ou ndo entre dois vértices depende da “visibilidade” entre os pontos da série. A vi-
sibilidade entre dois pontos € definida por um critério trigonométrico aplicado aos pontos da
série. Nos grafos de visibilidade quanto maior o grau de conexao de um determinado vértice,
maior € a visibilidade do seu ponto correspondente na série, em relacdo a sua vizinhanga. Ao
final do mapeamento, a rede terd herdado as caracteristicas de auto-similaridade da série através
da qualidade e quantidade de comunidades, e pelo grau de conexdes geradas na rede. Depois
de calculadas as quatro propriedades do descritor de visibilidade para 1.000 grafos gerados
a partir de arquivos do banco GTZAN Genre Collection 2, serdo avaliadas as suas contribui-
coes dentro de um sistema de classificacdo supervisionada com dez géneros musicais, usando
primeiramente apenas o descritor de visibilidade, e depois utilizando descritores no dominio
tempo-frequéncia (Fluxo Espectral, Loudness, BPM, Onset Rate, Taxa de Passagem pelo Zero,
e MFCCs), um descritor usado para o estudo de correlagdes de longo alcance em séries tem-
porais (Expoente DFA), e um descritor de dindmica musical (Dynamics Complexity ). Através
da acurdcia obtida na classificacdo, serao feitas inferéncias sobre escolhas musicais associadas
a assinatura topoldgica de cada sinal musical dentro do contexto de seu respectivo género mu-
sical. Também serdo feitas comparacdes entre os resultados obtidos nesta tese e trabalhos do

estado da arte da recuperacdo de informacdes musicais.

1.1 OBJETIVOS
1.1.1 OBJETIVO GERAL

Elaborar um descritor de visibilidade em flutuac¢des de variincia de sinais musicais po-
lofdnicos para a estimativa da sua auto-similaridade usando propriedades topoldgicas de grafos

de visibilidade associados a esses sinais, com aplicacao na categorizacao de géneros musicais.

1.1.2 OBIJETIVOS ESPECIFICOS

e Calcular uma representacao do loudness do sinal , através da série de flutuagdes de vari-

ancia;

e Transformar as séries de flutuacdes de variincia em grafos de visibilidade, a fim de estu-

dar suas caracteristicas de auto-similaridade do ponto de vista topoldgico;

e Calcular a modularidade (), nimero de comunidades (Nc¢), grau médio (< k >), e

Disponivel em https://marsyasweb.appspot.com/download/data_sets/
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densidade (A) desses grafos e constituir o Descritor de Visibilidade em Flutuagdes de

Variancia (DVFV);

Modelar graficamente os grafos de visibilidade usando deteccdo de comunidades, a fim
de explicitar caracteristicas de auto-similaridade dos sinais que sdo transferidas para a

rede durante 0 mapeamento;
Estabelecer hierarquias de auto-similaridade a partir dos quatro parametros do DVFV;

Classificar, em um sistema supervisionado, 1.000 sinais musicais em 10 classes de géne-

ros musicais usando o DVFV como atributo de complexidade ritmica;

Comparar os resultados da classificagdo com experimentos correlatos, para contextualizar
os resultados do DVFV dentro do estado da arte da recuperacdo de informac¢des musicais
(MIR);

Estudar o ganho de informacdo de um vetor de atributos formado pelo DVFV, com a

finalidade de avaliar o nivel do DVFV em relagdo a descritores tempo-frequéncia;

ORGANIZACAO DA TESE

Capitulo 2 - Revisao da Literatura

Secao 2.1 - Trata da classificacdo de géneros musicais segundo o ponto de vista da Recu-
peracdo de Informacdes Musicais (MIR), campo que integra o processamento de sinais,
a recuperacdo de informagdes, e a inteligéncia artificial, a investigacdo da organizagdo
automadtica de bibliotecas de miusica digital. Também serdo apresentados nesta secao,
os fundamentos de um sistema de classificagao para musica digital (pré-processamento,
extracdo de atributos, aprendizagem de méquina, e classificacdo), cujos estagios serdo

abordados nas secdes seguintes.

Secao 2.2 - Introduz os descritores musicais de natureza ritmica, timbristica, e tonal,
segundo o modelo proposto por Tzanetakis e Cook 2002. Aqui serdo enfatizados os
processos de extracdo de atributos mais usados em pesquisa MIR, oriundos do campo de

processamento de sinais de dudio na investigacao de padrdes de voz.

Secao 2.3 - Apresenta a definicdo de sinal polifénico para o contexto dessa tese, e dife-
rencia o sentido do termo “polifonia” usado no texto deste trabalho, com o termo usado
em teoria musical. No final da se¢do, serd demonstrada a construcdo de sinais polifonicos

dentro de um sistema de gravacdo multi-pista.
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e Secdo 2.4 - Discorre sobre os fundamentos da teoria dos grafos, comecando por uma
breve descricao do contexto histérico, passando pela defini¢do matematica, e concluindo
com uma discussao sobre a modelagem com redes. Na Subsecdo 2.4.1 serdo apresenta-
das as redes aleatdrias de forma sucinta, a fim de embasar a compreensao da definicao da
modularidade de Newman e Girvan 2004, que sera discutida na Se¢do 3.5. Na Subsecdo
2.4.2 sera feita uma abordagem geral dos métodos para transformacdo de séries tem-
porais em grafos, € uma abordagem especifica, mais detalhada, para o método adotado
nesta tese: grafos de visibilidade (visibility graphs) (Subsecdo 2.4.3). Na ultima parte
(Subsecdo 2.4.4) serdo mostrados trabalhos cientificos nos quais as redes complexas sao
utilizadas para resolver problemas dentro do campo de Recuperagdo de Informagdes Mu-
sicais. Nesta secdo serd identificada a caréncia que esta tese se propoe a preencher: a falta
de trabalhos que usam redes complexas com o fim de extrair caracteristicas de sinais de

audio a partir de dados ndo-simbdlicos.

e Secao 2.5 - Define que o termo auto-similaridade usado por Tzanetakis e Cook 2002 para
estudar padrdes em sinais de dudio, serd o mesmo adotada nesta tese, diferentemente do
sentido usado em fractais geométricos, fractais estatisticos, e correlacdes longo alcance

em séries temporais.

Capitulo 3 - Metodologia

e Secao 3.1 - Explica as particularidades técnicas da base de dados GTZAN, e apresenta o

motivo da escolha desta base de dados.

e Secao 3.2 - Descreve, de uma forma geral, os processos usados para a realizacio da parte
experimantal da tese: Célculo das flutuacdes de variancia do sinal de dudio, Mapeamento
dessas flutuacdes em Grafos de Visibilidade, Calculo das caracteristicas do Descritor de
Visibilidade, Calculo dos descritores tempo-frequéncia, Classificagdo de géneros musi-
cais (incluindo aprendizagem e treinamento de maquina), e selecdo de atributos. Nesta

secdo € apresentado um fluxograma que ilustra todas as etapas do percurso metodolégico.

e Secdo 3.3 - Descreve célculo da série V() - conjunto de pontos usados para representar
o sinal de dudio de uma determinada musica. A partir desta se¢do V' (j) serd conside-
rada como a representacao das flutuacdes de variancia do sinal, que em Jennings et al.
2004 € aproximada pelo desvio-padrdo em caixas fixas, e interpretada como flutuacdes
de loudness. Para este estudo, cada ponto da série V(j) serd visto como o resumo do

comportamento das flutuacdes de intensidade dentro de um intervalo de 10 ms.
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Secdo 3.4 - Apresenta a transformagdo de uma série V' (j) em um grafo de visibilidade
G(V(m),V(n)), de forma mais especifica e resumida, uma vez que o detalhamento foi
dado na Secdo 2.4.3. Aqui serdo apresentadas algumas caracteristicas do mapeamento

que irdo ser evidenciadas e melhor discutidas na Sec¢do 4.1.

Secao 3.5 - Apresenta o calculo do Descritor de Visibilidade em Flutuagdes de Variancia
(DVFV) como a proposta desta tese para descrever a auto-similaridade de sinais de dudio
através de quatro propriedades de redes complexas: < k > grau médio, A densidade, Nc¢

nimero de comunidades, e () modularidade.

Secao 3.6 - Sao apresentados aqui, os métodos de cdlculo dos descritores tempo-frequéncia:
MFCCs (Mel Frequency Cepstral Coefficients), Fluxo Espectral, Loudness, Onset Rate,
Taxa de Passagem pelo Zero, Complexidade da Dinamica, Histograma de Batidas, Expo-

ente DFA, Batimentos pos minuto (BPM).

Secao 3.7 - Define e discute fundamentos dos algoritmos utilizados para aprender e tes-
tar estratégias de classificacido a partir das informacdes dadas pelos descritores DVFV
e Tempo-Frequéncia. Foram quatro os algoritmos utilizados: J48, Naive Bayes, Multi-
classs classifier, IBK, e k-Star. Nesta secdo sdo descritas as caracteristicas do software

WEKA - plataforma utilizada para realizar a modelagem computacional.

Secao 3.8 - Explana o método utilizado para estabelecer o ranking do ganho de informa-

cdo obtido pelos atributos DVFV e tempo-frequéncia, através da taxa de ganho.

Capitulo 4 - Resultados e Discussao

Secao 4.1 - Mostra resultados da modelagem gréfica, utilizando o algoritmo de detec¢do
de comunidades, em grafos criados a partir de alguns sinais musicais. Apresenta exem-
plos onde a modelagem grafica dos grafos de visibilidade, associada ao DVFV, € utilizada

para diferenciar sinais de géneros musicais distintos.

Secao 4.2 - Apresenta os resultados do célculo do DVFV para 1.000 grafos de visibili-
dade, do teste de hipdtese sobre a diferencas entre as médias de < k£ >, Q, Nc, A, e

propde hierarquias de auto-similaridade usando as quatro componentes do DVFV.

Secao 4.3 - Mostra os resultados da classificacdo usando apenas o descritor de visibilidade
(Secao 4.3.1), usando o DVFV junto com descritores tempo-frequéncia, e usando um

descritor por vez (Secdo 4.3.2).
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e Secdo 4.4 - Realiza a sele¢do de atributos e mostra o ranking do ganho de informacao

para o DVFV e descritores tempo-frequéncia.

e Secdo 4.5 Realiza a comparacdo com trabalhos correlatos. Na Subsecdo 4.5.1 compara
a hierarquia de géneros musicais usando o DVFV com a hierarquia usando DFA. Na
subsecao Subsecao 4.5.2 compara os resultados da classificagdo desta tese com trabalhos

que utilizaram a mesma base de dados.

Capitulo 5 - Consideracoes Finais Nesta se¢do sdo feitas as consideracdes finais, sdo

relatadas as principais contribuicdes e os trabalhos futuros.
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2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 CLASSIFICACAO DE GENEROS MUSICAIS

Tzanetakis e Cook 2002 definem géneros musicais como rétulos criados e utilizados
por seres humanos para categorizar e descrever o vasto universo da musica. Para esses auto-
res, os géneros musicais nao t€m defini¢des e limites rigorosos, principalmente por se tratar de
um tema que exigiria uma complexa interacdo entre especialistas, publico, marketing e fato-
res histdrico-culturais. Este fato tem levado alguns pesquisadores a sugerirem a definicdo de
um novo esquema de classificacdo de géneros musicais puramente para fins de pesquisa MIR
(Music Information Retrievial) [Pachet e Cazaly 2000]. Barbedo e Lopes 2007 abordam em
sua pesquisa que, apesar de ndo haver unanimidade nesse tipo de classificacdo, os membros de
um determinado género compartilham caracteristicas em comum como estrutura ritmica, ins-
trumentacdo, conteddo tonal e outros. O grau de arbitrariedade e incoeréncia na classificacao
da miusica em géneros foi discutido por Pachet e Cazaly 2000, onde foram comparadas trés
diferentes taxonomias de género da internet. Barbedo e Lopes 2007 afirmam que outro fator
importante a ser considerado na discussao sobre classificacdo de géneros musicais € que grande
parte das canc¢des produzidas na atualidade possuem elementos de mais de um género musical,
e que para lidar com esse problema pode-se utilizar uma divisdo basica de géneros em uma série
de subgéneros capazes de abranger classes intermedidrias. Ahrendt e Hansen 2006 fizeram uma
experiéncia comparando a classificacdo humana com a classificagdo automatica para 11 géneros
musicais, chegando a um resultado de 57% de acerto para classificagdo humana e 48% para a
classificacdo computacional. Ja o experimento de Gjerdingen e Perrott 2008 revela um acerto
humano de 70% para um experimento com dez géneros musicais. Um aprofundamento sobre
essa questdo pode ser encontrado em Seyerlehner et al. 2010. Conclui-se dai que realizar a
classificagdo em géneros musicais ndo se constitui tarefa trivial, nem para o sofisticado sistema

de identificagdo do cérebro humano.

A Figura 2.1 apresenta os passos fundamentais para a realizacao da classificacdo de

géneros musicais. Essas etapas tém sido largamente utilizadas em trabalhos ligados a drea
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de computacdo e recuperacdo de informacgdes musiciais (MIR), tais como Tzanetakis e Cook
2002, Panagakis et al. 2008, e Lykartsis e Lerch 2015, e servem como estrutura para muitos
dos trabalhos reportados em Schedl et al. 2014,e Lerch 2012. O sinal de dudio musical passa
primeiramente por um pré-processamento a fim de entregar a etapa de extracdo de atributos uma
representacdo adequada aos seus algoritmos. Na segunda etapa, sdo calculadas representacoes
numéricas da natureza tonal, ritmica, e timbristica da musica, seguindo, na maioria das vezes,
o modelo adotado em Tzanetakis e Cook 2002. Ao final dessa etapa, cada sinal musical estara
representado por um conjunto de niimeros denominado de vetor de atributos. Nas etapas finais,
o classificador prediz o género ou a probabilidade de diferentes géneros musicais a partir dos
vetores de atributos, usando drvores de decisdo, modelos probabilisticos e aprendizagem de
maquina, e o pds-processamento ¢ usado para alcancar decisdo por um tnico género musical.
No final, o resultado da aprendizagem pode ser representado em uma matriz de confusio que
consiste em uma representacdo matricial onde se pode identificar facilmente os verdadeiros
e falsos positivos da classificagdo. A Extracdo de Atributos serd apresentada com maiores
detalhes na Secdo 2.2, enquanto a Aprendizagem e Classificacdo serdo melhor explanadas em

uma parte da metodologia descrita na Se¢do 3.7.

Pré- Extracdo de Aprendizagem
Processamento Atributos de Maquina

Classificagao

Figura 2.1: Esquema basico de um sistema de classificacao de géneros musicais. Fonte: Autor.

2.2 EXTRACAO DE ATRIBUTOS

Desde sua publicagdo, o trabalho de Tzanetakis e Cook 2002 tem sido usado como
referéncia para a classificacdo de géneros musicais [Aucouturier e Pachet 2003, Bergstra et al.
2005, Miiller 2007, Andén e Mallat 2011]. Nesse trabalho sdo utilizados algoritmos de identi-
ficacdo de padrdes em sinais de voz para classificar sinais de dudio musicais. Esses algoritmos
foram divididos quanto as caracterisiticas timbristicas, tonais e ritmicas. As caracteristicas de
natureza timbristica estdo relacionadas as frequéncias que dio “colorido” ao som. E esse tipo

(1P

de caracteristica que diferencia por exemplo o som “aspero” de uma guitarra com efeito de
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distor¢do bem caracteristica do estilo rock, do timbre “doce” de uma flauta transversal. As ca-
racteristicas tonais estdo relacionadas com as alturas das notas musicais e remetem a sensagao
auditiva de afinacdo tonal, acordes e melodias. Estilos musicais como o Jazz e a musica clds-
sica possuem muito mais variacoes no espectro tonal que estilos como Pop, Reggae e Metal.
As caracteristicas de natureza ritmica estdo ligadas ao niimero de batidas por unidade de tempo,
compasso, regularidade e pulsacio da musica. E através dessa caracteristica que sabemos se
uma musica € mais “rdpida” ou mais “lenta” do que a outra. Intuitivamente nés marcamos esse
aspecto musical batendo o pé ou as maos durante a execu¢dao de uma musica. Um ouvinte com
algum treino em percep¢ao musical nao teria muitas dificuldades para identificar a maioria des-
ses aspectos. Em Tzanetakis e Cook 2002, os algoritmos utilizados para identificar os atributos

timbristicos, ritmicos, e tonais, utlizam os algoritmos conforme descritos a seguir:

e Atributos de Textura Timbral

Centroide Espectral - centro de gravidade do espectro de magnitude do STFT (Trans-
formada curta de Fourier). O centréide é uma medida do formato do espectro. Valores
altos de centréide correspondem a texturas “mais brilhantes” decorrentes de frequéncias

mais altas.

Rollof Espectral - frequéncia abaixo da qual 85% da distribui¢do de magnitude estd

concentrada. O roloff € outra forma de medir a forma espectral.

Fluxo Espectral - diferenca quadrética entre as magnitudes normalizadas de distribui-
coes espectrais sucessivas. O fluxo espectral ¢ uma medida da quantidade de mudanca

espectral local.

Passagem pelo Zero - quantifica o nimero de cruzamentos pelo zero do sinal no dominio
do tempo, e esté associada a distancia entre dois picos ou vales. E um atributo que mostra
em que medida amostras sucessivas possuem sinais diferentes. Essa taxa pode ser usada
para estimar a complexidade do sinal. Altos valores indicam a presenca de muitos picos e
vales. A taxa de passagem pelo zero também mostra uma sensibilidade especial para sons
vocais e percussivos, € valores altos dessa taxa também podem indicar maior presenca

desses sons nos sinais.

MFCCs (Mel Frequency Cepstral coefficients) ou Coeficientes Cepstrais da Frequéncia
Mel - sdo a descricao compacta da forma do envelope espectral de um sinal de dudio
baseado na escala Mel. A escala Mel é uma escala de frequéncia ndo-linear que procura
se aproximar a escala de percep¢cdao humana. A escala Mel foi introduzida em 1937 por
Stevens et al. 1937 com uma abordagem diferente da escala dB (decibéis), que ao invés

de medir a intensidade e a poténcia do sinal, busca uma associacao entre a frequéncia da
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nota percebida pelo ouvido humano e a sua frequéncia fundamental (o pitch). Deste modo
a escala Mel busca uma representacdo qualitativa para a resposta humana ao estimulo so-
noro, permitindo uma estimativa da percep¢ao de quao grave ou agudo é um determinado
tipo de som. Desde a sua introducdo, os MFCCs tém sido amplamente utilizados no
campo de processamento de sinais de fala e também tém encontrado aplicagc@o no proces-
samento de sinais de musica. No contexto da classificacdo de sinais de dudio, verificou-se
que um pequeno subconjunto de MFCCs resultantes ja contém a informacao principal do
sinal. Na maioria dos casos, o nimero de MFCCs usados varia de 4 a 20 [Lerch 2012].

Em aplicacOes de segmentacao de miusica e fala normalmente sao usados 13 MFCCs.

Atributos de Textura Ritmica

Histograma de Batidas - Os sistemas de deteccdo automdtica de batidas em sinais de
dudio, fornecem uma estimativa da execugdo e da for¢a do seu ritmo principal. Além
desse recursos para caracterizar géneros musicais, podem ser utlizadas nos vetores de
atributos, informagdes como a regularidade do ritmo, a relacdo da batida principal com
as sub-batidas e a forca relativa dos sub-batimentos com o ritmo principal. Uma das es-
truturas comuns de detec¢do automadtica de batidas, consiste em uma decomposi¢do de
banco de filtros, seguida por um passo de extracdo de envelope e, finalmente, um algo-
ritmo de deteccao de periodicidade que € usado para detectar o atraso em que o envelope
do sinal € auto-similar. O cdlculo de recursos para representar a estrutura ritmica da
musica baseia-se na transformada wavelet (TW), que é uma técnica para analisar sinais
que foram desenvolvidos como uma alternativa ao STFT para superar seus problemas de

resolucao [Tzanetakis e Cook 2002].

A Figura 2.2 mostra o diagrama de fluxo do algoritmo de anélise de batidas. O sinal €
primeiro decomposto em uma série de bandas de freqiiéncia de oitava usando a transfor-
mada discreta Wavelet. Apds esta decomposi¢do, o envelope de amplitude do dominio do
tempo de cada banda € extraido separadamente. Isto é conseguido através da aplicacdo
de retificacao de onda completa, filtragem de passagem baixa e downsampling para cada
banda de frequéncia de oitava. Apds a remoc¢do da média, os envelopes de cada banda sao
entdo somados e € calculada a autocorrelagdo do envelope resultante. Os picos dominan-
tes da funcdo de auto-correlagdo correspondem as vérias periodicidades do envelope do
sinal. Esses picos sd@o acumulados em todo o arquivo de som em um histograma de bati-
das onde cada bin corresponde ao atraso de pico, isto €, o periodo de batida em batimentos
por minuto (BPM). Em vez de adicionar um, a amplitude de cada pico € adicionada ao
histograma da batida. Dessa forma, quando o sinal possui muita auto-similaridade (batida

forte), os picos de histograma serdo maiores [Tzanetakis e Cook 2002].
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Figura 2.2: Diagrama para o calculo do Histograma de Batidas. Fonte:Tzanetakis e Cook 2002.

A0, A1 - amplitude relativa dividida pelas somas das amplitudes do primeiro e do segundo
picos do histograma. A amplitude relativa “ é uma medida de quao distintivas sao as

batidas comparadas com o resto do sinal” [Jr et al. 2005];

RA - taxa da amplitude do segundo pico dividido pela amplitude do primeiro pico. Essa
taxa “expressa a relacdo entre a batida principal e a primeira batida auxiliar” [Jr et al.

2005];

(3

P1, P2 - periodos do primeiro e segundo picos em BPM,
musica” [Jr et al. 2005];

indicam qudo rdpida € a

SUM - soma total do histograma (para capturar a for¢ca da batida da musica). “A soma
das bandas do histograma € uma medida de forca da auto-similaridade entre as batidas, a

qual é um fator de qudo ritmica uma musica parece ser.” [Jr et al. 2005].

e Atributos de Textura Tonal

FPO - Periodo do pico maximo do histograma dobrado, correspondente aos acordes da
tonica ou da dominante. Este pico serd maior para musicas que ndao t€ém muitos mudancas

harmoOnicas.

UPO - Periodo do pico maximo do histograma desdobrado, que corresponde ao ambito
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de uma oitava da tonalidade dominante da musica.

IPO1 - Intervalo de tom entre os dois picos mais proeminentes do histograma dobrado.
Isso corresponde a relagdo principal do intervalo tonal. Para pegcas musicais com estrutura
harmonica simples, esse recurso terd valor 1 ou —1 correspondente ao quinto ou quarto

intervalo (tdnico-dominante).

SUM - Soma geral do histograma. Esta caracteristica ¢ uma medida da for¢a da detec¢ao

tonal.

FPO - Periodo do pico méximo do histograma dobrado. Isso corresponde a classe do tom

principal da musica.

2.3 SINAIS POLIFONICOS

Do ponto de vista da teoria musical o termo polifonia (do grego polyphonia) esta asso-
ciado ao movimento de duas ou mais linhas melddicas (ou vozes) independentes, porém inter-
relacionadas em uma composi¢do musical, através da técnica do contraponto. A monofonia,
por sua vez, utiliza apenas uma linha meldédica. Nesta tese, adotamos a mesma concepg¢ao de
Lerch 2012, que considera o termo sinal polifonico para designar a representacdo de multiplas
vozes em um Unico sinal elétrico, onde cada uma delas € caracterizada por uma frequéncia fun-
damental, sem compromisso com a defini¢ao restrita da teoria musical no que diz respeito a
inter-relacdo das vozes segundo a arte do contraponto. Assim, por exemplo, o sinal que repre-
senta a gravacao de um conjunto de choro com flauta, pandeiro, e violdo, ou ainda um duo de
violinos, serdo considerados sinais polifonicos, sem levar em consideracdo o discurso estético
entre as linhas melédicas do arranjo musical. Consequentemente, a gravacao de um tenor solo,

ou um violao solo, serdao considerados sinais monofonicos.

Dependendo do treinamento musical do ouvinte, ele poderd detectar mais ou menos
melodias independentes no ambito da criacao polifonica. O cérebro humano pode ser capaz de
identificar as vozes simultineas de um sinal polifonico de forma bastante precisa, sem perder
a nocdo do todo da obra musical. No universo da andlise de sinais de dudio, a identificagdao
de frequéncias fundamentais correspondentes as vozes simultaneas de um sinal polifonico tem
sido um desafio para os pesquisadores que se dedicam a detec¢do de multiplos tons em sinais
polifénicos. Algoritmos computacionais para a separa¢do de instrumentos, identificacdo de
melodias, estima¢cdo do campo harmonico, e identificacdo de acordes tém sido experimentados

em vérios trabalhos desta drea. Maiores detalhes podem ser encontrados em Lerch 2012.

Certamente, para a maioria das pessoas, a experiéncia de ouvir musica se d4 a partir
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de sinais polifonicos. Esse tipo de sinal pode ser obtidos através da gravacao simultinea de
todos os sinais em em Unica pista, ou por meio da gravacdo multi-pista, que representa uma
grande parte dos registros da atualidade. Nesse sistema, cada fonte sonora é gravada em um
pista (ou faixa), separadamente, e depois mixadas (misturadas) em uma tnica pista. A Figura
2.3 mostra o resultado da gravagdo de um arranjo musical em um sistema multi-pista, com o
sinal polifonico resultante da mixagem de seis pistas (bateria, contrabaixo, violoncello, violinos

1 e2,eoboé).

MIXAGEM

BATERIA

CONTRABAIXO
VIOLONCELLO
VIOLINOG 2 guuuuuussushb <ttt <) <o <o~

VIOLINO 1 bbb bbb e e
OBOE {i-so—un-suilill)——+—+sumlily—so— 0 SulRED— =il 00 suailD— ot~

Tempo (s)

Figura 2.3: Sinais de audio gravados em um sistema multipista. Fonte: Autor.

24 GRAFOS E REDES

Muitos autores consideram que o estudo da ciéncia de redes teve seu inicio no século
XVIII com o surgimento da teoria dos grafos [Newman et al. 2011]. O inicio do uso dos grafos
¢ atribuido ao matematico Leonhard Euler (1707-1783), que utilizou um sistema constituido de
nds e conexdes através de um diagrama que representava o mapa da cidade (Figura 2.4), para
resolver um tradicional enigma que envolvia o trafego em sete pontes na cidade de Konisberg.
A primeira demonstracdo matematica desta solucao foi apresentada por Euler para os membros
da Academia Petersburgo em 26 de Agosto, 1735, e publicado em 1736 no artigo entitulado
Solutio Problematis ad Geometriam Situs Pertinentis (A solu¢do a um problema relacionado

com a geometria da posi¢cao) [Alexanderson 2006].
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(a) (b)

Figura 2.4: (a)As sete pontes da cidade prussiana de Konigsberg segundo a representacao de Euler
em seu artigo de 1736; (b) A topologia das quatro massas de terra de Konigsberg e as sete pontes
representadas por um grafo com quatro vértices e sete arestas. Fonte: Hopkins e Wilson 2004.

Matematicamente, um grafo G € um par ordenado (V, E) formado por um conjunto de
vértices V, e um conjunto de arestas E, juntamente com uma funcao de incidéncia que associa a
cada aresta de G, um par ndo-ordenado de vértices de G (nao necessariamente distintos). Se e é
uma aresta e u e v sdo vértices de tal forma que ¥)(e) = (u, v), diz-se que e estd unindo u e v, e

que estes sdo as extremidades de e. Ainda segundo Bondy e Murty 1976:

os grafos sdo assim chamados porque podem ser representados graficamente, e essa
representaciio grafica é que nos ajuda a compreender muitas de suas propriedades.
Cada vértice é indicado por um ponto, e cada extremidade por uma linha que une os
pontos representando suas extremidades. Se uma aresta possui indica¢do de sentido
(uma seta) ela é chamada de arco. Um grafo que possui arcos é chamado de digrafo
ou grafo dirigido.

A Figura 2.5 traz ilustragdes de grafos dirigidos e nao dirigidos.

Depois de dois séculos, na década de 1960, dois matematicos, Paul Erdos e Alfred
Rényi, introduziram um novo conceito que permite o estudo dessas redes, a teoria dos grafos
aleatérios. A ideia dos dois matemadticos foi combinar os conceitos de teoria dos grafos com

ferramentas da teoria da probabilidade.

Uma outra importante propriedade presente nas redes sociais foi descoberta em 1967
quando Stanley Milgram, interessado na estrutura da sociedade americana, descobriu, por meio
de um experimento com correspondéncias, que a distancia média entre duas pessoas quaisquer
¢ proxima de seis. Este fendmeno passou a ser conhecido como efeito mundo pequeno. Exis-
tem, em seguida, dois trabalhos que proporcionaram uma grande revolucdo no estudo das redes

complexas por meio de grafos. Foram os artigos publicados por Watts e Strogatz 1998 e por
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Figura 2.5: (a) grafo nao-dirigido; (b) grafo dirigido. Fonte: Autor.

Barabasi e Albert 1999. A partir dai, os grafos passaram a ser a base matematica da nova teoria

das redes complexas [Newman et al. 2011].

A teoria dos grafos se afirmou como uma teoria elegante, profunda e poderosa, e em
certa medida se distanciou das questdes empiricas. Por outro lado, a nova ciéncia de redes
tem direcionando seu foco para: (1) modelagem de redes reais, onde sdo conciliadas questdes
tedricas com empiricas; (2) uma perspectiva que vé as redes como objetos ndo estéticos, mas
envolvidos no tempo; (3) redes como sistemas dindmicos, usando uma abordagem que busca
entender as redes ndo apenas como objetos topoldgicos, mas também como uma estrutura sobre
a qual sistemas dindmicos distribuidos sdo construidos. Nos tltimos anos, muitos pesquisadores
de dreas distintas como ciéncia da computacdo, biologia e ci€ncias sociais, t€ém encontrado
uma grande variedade de sistemas que podem ser representados como redes, e t€m constatado
que existe um grande manancial de conhecimento a ser descoberto através do estudo dessas

redes [Newman et al. 2011].

2.4.1 REDES ALEATORIAS

As redes aleatdrias, criadas por Solomonoff e Rapoport 1951 e Erdos e Rényi 1960,
sdo consideradas como um dos modelos cldssicos de redes, juntamente com as redes Mundo
Pequeno [Watts e Strogatz 1998] e as redes Livres-de-escala [Barabasi e Albert 1999]. Para for-
mar uma rede aleatdria segundo o modelo que ficou conhecido como Erdds-Renyi, sdo fixados
n vértices onde cada uma das %n(n — 1) arestas sdo apresentadas com a mesma probabilidade
de p de conexao, de forma aleatdria e independente. A distribuicdo de graus desta rede € uma

distribuicao Binomial ou de Poisson, no caso de n tendendo ao infinito (Figura 2.6). As redes
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aleatdrias de um modo geral apresentam pequenos valores de coeficiente de aglomeragao e ca-
minho minimo médio [Newman et al. 2006]. Pesquisadores da atualidade tém direcionado o
foco para o estudo de redes reais, buscando modelos distintos das redes aleatérias para melhor
compreender as suas propriedades. Apesar disso, Costa et al. 2007 ressaltam a importancia

tedrica das redes aleatdrias para a realizagdo de estudos comparativos.
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Figura 2.6: (a) rede aleatéria de Erdos-Rényi; (b) distribuicao de graus da 10 redes aleatérias
Erdos-Rényi 10.000 vértices e p = 0, 2. Fonte: Costa et al. 2007.

2.42 METODOS PARA MAPEAMENTO DE SERIES TEMPORAIS EM REDES

A anélise de séries temporais tem como alvo principal a elaboracdo de modelos estatis-
ticos para descrever a dinamica de um dado fendmeno representado a partir de uma sequéncia
de observacdes no tempo. Dentre os modelos que foram desenvolvidos podemos citar: modelos
auto-regressivos integrados de média movel (ARIMA) [Wei et al. 2006], modelos que usam
redes neurais [Refenes et al. 1994], analise multifractal [Kantelhardt et al. 2002], e modelos
nao-lineares [Kantz e Schreiber]. Uma nova abordagem, que vem emergindo para se aliar as
técnicas tradicionais, utiliza o mapeamento de séries temporais em redes. Com esse novo foco
o estudo da dinamica de fendmenos temporais, pode beneficiar-se de todo conhecimento desen-
volvido para a andlise topoldgica de redes complexas. Dentre os véarios métodos desenvolvidos

para realizar esse tipo de mapeamento, destacamos:

e Correlation networks: Dada uma série arbitrdria, sdo definidos vetores x; em um espago
de fase n-dimensional de varidveis embutidas. Os vértices da rede ndo dirigida associada
a essa série temporal sdo os vetores x;. Se o coeficiente de correlagdo de Pearson r;;
entre x; € x; for maior que um dado valor r, esses pares de vetores estardo conectados, €,

portanto, serd definida uma aresta entre eles [ Yang e Yang 2008], [Gao e Jin 2009].



32

e k-Nearest Neighbor Networks: onde os vértices v; sdo também observacdes vetoriais (es-
tados) dentro de um espago de fase, e o critério de conexdo utilizado considera que um
vértice v; estd ligado a outros k vértices v;, cujas distancias d;; em relagdo aos seus k

vizinhos mais proximos, sejam minimas [Donner et al. 2011].

e Cicle Networks: método que usa propriedades topoldgicas de séries temporais pseudo-
periddicas, onde os vértices sdo os vdrios ciclos identificados na série [Zhang e Small

2006].

e Mapeamento Direto e Inverso: onde Campanharo 2011 propde um modelo que utiliza
o mapeamento direto e inverso (Figura 2.7), usando uma fun¢do de auto-correlagdo, e

sugerindo o estudo de séries temporais a partir de propriedades de redes complexas.

e Grafos de Visibilidade (Visibility Graphs): constroem as redes utilizando a convexidade
de observacdes sucessivas segundo o critério de visibilidade [Lacasa et al. 2008]. Este
método se destaca dos demais que, ao invés de uma abordagem estatistica, utiliza uma
abordagem que é adaptada de um principio simples da geometria computacional. Uma
vez que os grafos de visibilidade serdo adotados na metodologia desta nesta tese, uma

descricao detalhada sobre esse método serd dada na Secao 2.4.3.

Outras técnicas de mapeamento de séries temporais em redes podem ser encontrados

em Small et al. 2009, Donner et al. 2011, e Yang e Yang 2008.
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Figura 2.7: Mapeamento direto e inverso. Fonte: Campanharo 2011.
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2.4.3 GRAFOS DE VISIBILIDADE

Os grafos de visibilidade tém criado pontes de ligacao entre a anélise de séries tempo-
rais e a andlise de redes complexas, possibilitando o uso de novas ferramentas para a compre-
ensdo de fendmenos representados por sequéncias temporais. Através dessas pontes, tem sido
possivel estudar temas de varios campos de pesquisa como: estruturas auto-similares [Lacasa
et al. 2009] e fractais em séries temporais [Nunez et al. 2012], indices de bolsas de valo-
res [Stephen et al. 2015], e trafego de pacotes de informacgdes [Andjelkovié et al. 2015]. Esses
estudos, em particular, t€m mostrado o potencial dos grafos de visibilidade para deteccao de

tendéncias locais em séries temporais.

Segundo Lacasa et al. 2008 o critério de visibilidade € definido da seguinte maneira:
dada uma série temporal {V, V3, ..., V},} sempre existe visibilidade entre dois pontos consecuti-
vos da série temporal, e dois pontos arbitrarios A(z,,V,) e B(xy, V) da série terdo visibilidade

mitua, se todo ponto C(z., V.) entre eles satisfaz a condicao:

Ww—V. Vo=V,
b L

Ty — Te Ty — Ta

(1)

A Equacido 11(a) estabelece uma comparagio entre a inclinagio da reta BC (tg(5)) e
a inclinagdo da reta BA (tg(«)) (Figura 2.8). Toda vez que tg(/3) > tg(«) existe visibilidade
entre os pontos A e B da série, e no grafo seré criado uma aresta F/(V,, V}), caso contrario ndo
havera visibilidade entre A e B na série, tampouco serd criada uma aresta conectando A e B no

grafo.

Lacasa et al. 2008 sugere que imaginemos os pontos A e B como picos de duas mon-
tanhas. O ponto A s6 “enxerga” o ponto B se ndo existir uma terceira montanha C entre A e
B interrompendo a linha reta de visualizacio AB. Na Figura 2.8(a) podemos ver um exemplo
onde hd visibilidade entre os pontos A e B. Observamos neste caso que a “linha de visdo” AB
ndo € interrompida pela “montanha” C. Calculando as tangentes dos angulos das retas AB e BC
em relagdo ao eixo ox temos tg(/5) = 3,5 > tg(«a) = 1, o que, segundo a Equagdo 11, satisfaz
o critério para a existéncia de visibilidade entre A e B. A Figura 2.8(b) mostra que a “linha de
visdo” entre A e B € interrompida pela altura de C. Nesse caso tg(5) = —1 < tg(a) = —0, 17,

o que corresponde a dizer que ndo h4 visibilidade entre os pontos A e B.

A Figura 2.9 (a) mostra uma série de oito pontos no plano cartesiano, e em seguida
a Figura 2.9 (b) mostra a criacdo da rede de visibilidade a partir dessa série, passo a passo,

descrevendo a ligacdo entre os vértices. Cada ponto P; da série se transforma em um vértice V;
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(b) A e B ndo tém visibilidade mutua uma vez que tg(8) < tg(c).

Figura 2.8: Ilustracio da visibilidade entre pontos de uma série em dois casos. Fonte: Autor.

da rede, e estes vao se ligando a outros vértices segundo o critério de visibilidade aplicado a F,
em cronoldgica até o ultimo ponto. O primeiro grafo apresenta a visibilidade de P;, gerando as
arestas V1 (1, 2), Va(1,3) e V5(1,4) no grafo. O vértice P, traz as ligagdes correspondentes 2 vi-
sibilidade de P, e assim por diante. O ultimo grafo de visibilidade (Figura 2.9), correspondente

ao mapeamento de toda série.
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(b) Grafo de visibilidade da série representada em (a)

Figura 2.9: Ilustracdo da construcio de uma rede de visibilidade a partir de uma série de oito

pontos. Fonte: Autor.

2.44 REDES COMPLEXAS NO ESTUDO DE INFORMACOES MUSICAIS

Muitos pesquisadores da area de recuperacdo de informacdes musicais (MIR) tém uti-

lizado redes complexas dentro dos mais variados contextos. Buldd et al. 2007 utilizam os

caracteristicas fundamentais de redes para analisar o gosto musical de usudrios a partir de suas

playlists, onde os vértices sao os titulos das musicas e as arestas ocorrem entre o titulo da mu-

sica A e o titulo da musica B, se elas aparecem em mais de uma playlist. Tse et al. 2008 e Liu et



36

al. 2010 constroem redes com base na anélise de padrdes em notas musicais de composicgoes, e
utilizam propriedades universais encontradas nestas redes para estabelecer regras de composi-
cdo algoritmica. Itzkovitz et al. 2006 estudam padrdes universais de harmonia através de motifs
de redes complexas. Park et al. 2015 estuda a topologia e evolucdo da rede de compositores da
musica classica ocidental, a partir de meta-dados de arquivos de dudio, associando informacdes
sobre o autor, periodo e estilo. Correa et al. 2010 tratam de classificacdo de géneros musicais
utilizando ritmos extraidos de uma base de dados MIDI e transformados em redes complexas,
onde cada célula ritmica representa um nd, enquanto as sequéncias de notas definem as ligacdes
entre os nds segundo um modelo de Markov. Jacobson et al. 2008 combinam analise de dudio e
estrutura de redes para identificar comunidades de artistas do myspace. Em nenhum dos traba-
lhos descritos anteriormente, foi encontrada a extracao de atributos de sinais de dudio musicais

utilizando parametros de redes complexas para classificacdo de géneros musicais.

2.5 AUTO-SIMILARIDADE DE SINAIS MUSICAIS

Nesta secdo iremos exclarecer o termo auto-similaridade usado nesta tese, que se iden-
tifica com o sentido adotado por Tzanetakis e Cook 2002, e difere daquele utilizado para se
referir 2 uma das propriedades dos fractais. Para evidenciar a diferenga entre os usos do termo,

vamos fazer uma breve revisdo e contextualizacao.

Em geometria fractal objetos com propriedade de auto-similaridade estrita ou determi-
nistica, sdo aqueles constituidos de por¢des que podem ser identificadas como a réplica do todo,
ou entes geométricos para os quais existe um ponto onde todos os seus vizinhos contém uma
copia da figura por inteiro [Mandelbrot e Pignoni 1983]. A Figura 2.10 mostra fractais com

auto-similaridade estrita.

O conceito de auto-sumilaridade pode ser usado também para se referir a auto-similaridade
estatistica, que € uma extensao do conceito de auto-similaridade quando as partes ndo sdo estri-
tamente iguais ao todo, mas guardam fortes semelhangas estatisticas em vdrias escalas. Séries
temporais que exibem trechos invariantes em vdrias escalas sdo consideradas estruturas auto-
similares. A Figura 2.11 mostra o exemplo de uma sére temporal de batimentos cardiacos como

exemplo de fractal estatistico.

Devido a estruturacao repetitiva inerente a obras musicais, € muito comum encontrar
a recorréncia de trechos em sinais de dudio de musica. Jennings et al. 2004, Streich e Her-
rera 2005, Goulart 2012 estudam a auto-similaridade através das correlacdes em vdrias escalas

usando o método DFA. Cooper e Foote 2002, Foote e Cooper 2001, Miiller et al. 2011 usam
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Figura 2.10: Objeto fractal e a ampliacio de duas porcoes que evidenciam a auto-similaridade
deterministica. Fonte: Autor.

o termo auto-similaridade para designar padrdes musicais repetitivos que visualizam a forma
musical e a estrutura ritmica através de matrizes de auto-similaridade. A Figura 2.12 apresenta
a identificacdo da forma musical de uma obra gravada em formato de dudio. Nesta matriz, a
auto-similaridade do sinal € visualizada em uma representac¢do bidimensional do tempo, obtida
pelo célculo da similaridade dois a dois de atributos como os MFCCs. O arquivo de dudio é
representado como um quadrado, onde cada lado € proporcional ao comprimento da peca, e o
tempo corre da esquerda para a direita, bem como de baixo para cima. Deste modo, o canto
inferior esquerdo do quadrado corresponde ao inicio da peca, e o canto superior direito ao final.
No quadrado, o brilho de um ponto é proporcional a semelhanca de dudio nos tempos i e j (i:
linha; j:coluna da matriz). Regides semelhantes sdo brilhantes enquanto regides diferentes sao

escuras.

Tzanetakis e Cook 2002 usam o termo auto-similaridade para se referir a homoge-
neidade da intensidade de picos. Os autores consideram que gravacdes de de dudio que pos-
suem trechos musicais com batidas muito fortes e persistentes irdo gerar sinais com muita auto-
similaridade, e quanto menor a persisténcia e forca dos batimentos principais, menor serd a
auto-similaridade. Para os autores, essa percepc¢ao ocorre durante o cdlculo da fung¢io autocor-

relacdo, durante o processo de construg¢do do histograma de batidas.

Tzanetakis e Cook 2002 consideram que o sinal serd mais auto-similar a medida que

os picos do histograma de batida sdo maiores. Na Figura 2.13 podemos observar que:

o canto superior esquerdo, rotulado como Cldssico, € o histograma de batidas de um
trecho de La Mer de Claude Debussy. Devido a complexidade dos miiltiplos ins-
trumentos da orquestra, ndo existe uma forte auto-semelhanca e ndo ha um pico do-
minante claro no histograma. Picos mais fortes podem ser vistos no canto inferior
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Figura 2.11: Frequéncia de batimentos cardiacos com ampliacao de trechos que ilustram a auto-
similaridade estatistica. Fonte: Goldberger et al. 2002.

esquerdo, rotulado de jazz, que € um trecho de uma performance ao vivo de Dee Dee
Bridgewater. Os dois picos correspondem ao ritmo da miusica (70 e 140 bpm). O his-
tograma de batidas do género Rock é mostrado no canto superior direito onde os picos
sdo mais pronunciados por causa da batida mais forte desse estilo musical. Os picos
mais altos do canto inferior direito indicam a forte estrutura ritmica de uma musica
HipHop de Neneh Cherry [Tzanetakis e Cook 2002].

Os picos representados no histograma de batidas sdo calculados a partir da fungao de
auto-correlagdo aprimorada (detalhes em Atributos de textura ritmica, na Secdo 2.2). Esses
picos:

correspondem aos intervalos de tempo em que o sinal é auto-similar (mais parecido



39

Figura 2.12: Matriz de auto-similaridade de um sinal de audio musical onde podem ser vistas as
partes que compdem a estrutura da forma musical: verse, chorus, bridge, e end. Fonte: Foote e
Cooper 2001.

com ele préprio). Os atrasos de tempo dos picos no intervalo direito do tempo cor-
respondem, para a andlise do ritmo, as periodicidades de batida [Tzanetakis e Cook
2002].

Nesta tese, nds adotamos um conceito de auto-similaridade na mesma linha de Tzane-
takis e Cook 2002, uma vez que a estimamos com base na visibilidade dos picos locais predo-
minantes, considerando que a auto-similaridade dos picos € maior na propor¢cdo que os sinais
musicais representam batidas intensas e persistentes. A diferenga é que, enquanto Tzanetakis e
Cook 2002 usam o histograma de batidas, nés estudamos a auto-similaridade dos sinais através
de propriedades topoldgicas de grafos de visibilidade. A Figura 2.14 mostra a representacdo
das flutuacGes de variancia de dois sinais musicais conforme a metodologia aplicada nesta tese,
cujos detalhes serdo aprofundados no Capitulo 3. Na Figura 2.14 (a) temos um sinal bastante
homogéneo, baixa visibilidade local, e forte auto-similaridade, enquanto na Figura 2.14 (b) esta

representado um sinal heterogéneo, com alta visibilidade local e com baixa auto-similaridade.
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Figura 2.13: Histograma de batidas de quatro sinais musicais. Fonte: Tzanetakis e Cook 2002.



41

20000

10000

-10000

-20000

-30000 4—b——+—7—F————————
0 5 10 15 20 25 30

Time (second)

(a)

15000 —
10000

5000

-5000

-10000

-15000 +————+—————————————————————
o 5 10 15 20 25 30

Time (second)

(b)

Figura 2.14: (a) sinal musical com forte auto-similaridade (estilo heavy-metal); (b) sinal musical
com fraca auto-similaridade (estilo classico). Fonte: Autor
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3 METODOLOGIA

3.1 BASE DE DADOS

Os dados utilizados na pesquisa sdo 1000 arquivos de dudio digital da base GTZAN
Genre Collection ' constituida de dez géneros musicais. Cada misica tem duracdo de 30 se-
gundos, quantizagdo de 16-bit, e taxa de amostragem de 22.050 Hz. Desde sua publicacdo em
Tzanetakis e Cook 2000, o banco GTZAN Genre Collection tem sido usado em muitos traba-
lhos envolvendo recuperacio de informacdes musicais [Tzanetakis e Cook 2002, Tsunoo et al.
2009, Panagakis et al. 2009]. Esta base da dados foi escolhida com o objetivo de favorecer a
reprodutibilidade da metodologia e a comparacao com outros trabalhos cientificos, uma vez que
esta € uma das bases de dados publicas mais usadas em pesquisas relacionadas ao reconheci-
mento de géneros musicais, como afirma Sturm 2013. Apesar do mesmo autor, apds um estudo
detalhado, apontar vérias limitacdes neste banco de dados [Sturm 2012, Sturm 2013], os re-
sultados preliminares mostram pouca influéncia destas limita¢des na aplicacdo da metodologia

proposta.

3.2 DESCRICAO DO METODO

A metodologia a ser utilizada consiste em uma combinacao de técnicas que sdo apli-

cadas nas seguintes etapas:

e Cdlculo da série de flutuagdes de variancia do sinal de dudio;
e Mapeamento da série de flutuagdes de variancia em Grafos de Visibilidade;
e Cilculo das propriedades de Grafos para construir o Descritor de Visibilidade;

e (lassificacdo de géneros musicais.

'Disponivel para download em https://marsyasweb.appspot.com/download/data_sets/
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A Figura 3.1 apresenta um fluxograma com as etapas basicas da metodologia. Pri-
meiro, cada midsica em formato de dudio de 30 s, é transformada em uma série temporal U (7)
com 330.000 pontos e guardada em um arquivo no formato txt. Depois, de cada uma dessas sé-
ries transformada em uma subsérie V() com 3.000 pontos, através do calculo do desvio-padrdo
em caixas de tamanho fixo. Na terceira fase cada série V() se transforma em um grafo (V(m),
V(n)) através do mapeamento de visibilidade [Lacasa et al. 2009]. Na fase seguinte sdo calcu-
ladas quatro propriedades topolégicas para cada grafo usando a plataforma Gephi 0.9.0 2. Essas
propriedades sdo as componentes do Descritor de Visibilidade em Flutuacdes de Variincia atra-
vés de grafos dudio-associados. Apds a andlise dessas propriedades € aplicado um sistema de
classificacdo baseado em édrvore de decisdo utilizando a ferramenta WEKA 3 consiste em uma
plataforma livre constituida de um conjunto de algoritmos de aprendizado de maquina para ta-

refas de mineragdo de dados, de onde serd escolhido o melhor classificador para o conjunto de
dados.

3.3 CALCULO DA SERIE V(J)

O cdlculo da série de flutuagdes de varifincia V'(j) segue o procedimento adotado em
Jennings et al. 2004, onde cada arquivo de 4udio € tomado com uma taxa de amostragem
SR = 11.025H z. Essa taxa de amostragem tem apresentado excelentes resultados em estudos
de correlagdes de longo alcance em séries temporais de sinais musicais como em Streich e Her-
rera 2005, Melo 2013, Berois 2008. No trabalho de Melo et al. 2016 € feito um experimento
comprovando que as taxas de amostragem 44.110H z, 22.050H z, e 11.025H =z produzem estatis-
ticas muito semelhantes para fins de estudo comparativo de sinais de dudio usando a abordagem
de redes complexas. A vantagem de adotar essa taxa €, por um lado, o ganho de tempo de
processamento para grandes bases de dados, e por outro lado, a garantia da reprodutibilidade do
experimento mesmo em plataformas de c6digo aberto que tenham restrigdes quanto ao grande
ndmero de vértices produzidos no contexto de sinais de dudio. Tomando SR = 11.025H 2 em
sinais de 30 s temos uma série numérica com 330.750 pontos. Nesta tese nds transformamos
cada arquivo de dudio em séries {U(i)} = {U(1);---U(n)} com n = 330.000 pontos. Deste

modo evitamos problemas com nimeros ndo inteiros na defini¢do das caixas.

A série U(i) é segmentada em m intervalos ndo-sobrepostos de 10ms, correspon-

dentes a caixas de tamanho A = 110. O desvio-padrdao V(j) € calculado para cada caixa

2Gephi é um software gratuito e open-source que realiza a visualizagdo e a exploracio de todos os tipos de
grafos e redes, disponivel em https://gephi.org/

SWEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis), disponivel em
https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.
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g =1,---,3.000. Na j-ésima caixa temos:

(éﬂ(xm X

A—1 ’

V(i) =

44

(14)
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onde a media € dada por:

X, = . (16)

Com isso cria-se uma sub-série V'(j) ={V(1),V(2),--- ,V(m)} , com m = 3.000
amostras. Nesta tese iremos nos referir a série de desvios-padrao V() como série de flutuagdes

de variancia.

A Figura 3.2 ilustra a série correspondente a um trecho de 30s de um sinal musical

polifénico transformado em uma série U (i) e a sua respectiva série de flutuagdes de varidncia

V().
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Figura 3.2: (a) Série correspondente a amostragem de 30s da cantata Ich steh mit einem Fuss im
Grabe BWYV 156 de J.S. Bach, (b) Série de flutuacoes de variancia do sinal representado em (a).
Fonte: Autor.

3.4 TRANSFORMACAO DA SERIE V(J) EM GRAFOS DE VISIBILIDADE

Cada um dos pontos da série V' (j) é considerado como um vértice da rede. Dois vérti-
ces da rede sdo conectados por uma aresta toda vez que dois pontos da série {V'(j)} atendem o
critério de visibilidade definido pela Equagdo 11. Depois que este critério € aplicado para cada
um dos pontos da série, obtemos um grafo com padrao hamiltoniano, conectado, e com arestas
E(V(m),V(n)) onde m = 1---3000, n = 1---3000 e n # m. A Figura 3.3 mostra a série
V'(j) correspondente a cantata BWV 156 de J.S. Bach e o seu respectivo grafo de visibilidade.
Os nimeros que aparecem nos rétulos dos vértices do grafo correspondem a posicdo j de cada
ponto V() da série de varidncias, e os tamanhos dos vértices sdo proporcionais ao respectivo
ndmero de arestas incidentes. Podemos notar na Figura 3.3 que o ponto de maior visibilidade

da série (j = 1069) aparece como o maior vértice do grafo, correspondendo a 2869 arestas.
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Figura 3.3: (a) Série de flutuacoes de variancia da cantata BWYV 156 de J.S. Bach com 3000 pontos,
(b) e seu respectivo grafo de visibilidade com 3000 vértices e 54.188 arestas. Fonte: Autor.

3.5 DESCRITOR DE VISIBILIDADE

Nesta secao, apresentaremos quatro propriedades de redes que serdo utilizadas sobre

o grafo de visibilidade para mensurar a auto-similaridade dos sinais de dudio. A este conjunto
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de propriedades, n6s denominamos de descritor de visibilidade de flutuacdes de variancia. Este
descritor ird capturar a auto-similaridade dos sinais através da visibilidade em torno de seus
picos locais, embutida na forca das ligacdes e na qualidade das comunidades determinadas por
seus respectivos vértices no grafo de visibilidade. Pensando em termos extremos, um sinal que
possui muitos picos persistindo com pouca visibilidade ird gerar grafos com menor grau médio
e maior modularidade se comparado a um sinal com picos esparsos € nao persistentes. Nestes

termos, quanto menor o grau médio e maior a modularidade, maior a auto-similaridade do sinal.

O descritor de visibilidade € constituido das seguintes propriedades: grau médio (<
k >), densidade (A), modularidade (()), e nimero de comunidades (Nc¢). A qualidade das
comunidades € calculada pela modularidade e o nimero de comunidades, e a for¢ca das ligacOes

dos picos locais serd estimada pelo grau médio e pela densidade.

e Grau (k): é a quantidade de arestas de cada vértice da rede.

e Grau Médio (< k >): é a média dos graus de todos os vértices que fazem parte da rede.
Seja k; o i-€simo grau do vértice de uma rede. O grau médio de uma rede com N vértices

¢ a média aritmética dos k;

N
1
b >= — Ek; 1
<k> inﬂ, (18)

e Densidade (A) : Seja n o nimero de vértices de uma rede. A densidade € a razdo entre o

namero total de arestas e o nimero maximo de arestas de uma rede.

2x E
A= m (20)
e Modularidade (Q) A modularidade € uma medida de estrutura das redes. Esta medida
foi projetada para estimar a for¢ca da divisdo de uma rede em médulos (ou comunidades).
Redes com alta modularidade tém conexdes densas entre os vértices dentro dos médulos,
mas ligacdes esparsas entre vértices em diferentes médulos [Newman e Girvan 2004].
Um valor alto de modularidade indica que a densidade dos /inks dentro das comumidades

€ maior que o esperado ao acaso, indicando uma boa parti¢do da rede. Segundo Newman

e Girvan 2004, a modularidade € definida por:

1 kik;
Q=5->" (Az'j - j) d(ci, ¢) (22)
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onde 7 e j sdo os vertices da rede; A;; representa o nimero de arestas entre ¢ e j; k; e k;
sao0 a soma das arestas ligadas a ¢ and j; m € a soma de todas as arestas da rede. 6(c;, ¢;) é

a funcdo delta de Kronecker (Equag@o 24); onde ¢; e ¢; sdo as comunidades dos vértices.

1, ifi=y,
NERDES (24)

0, ifé#j.
O célculo da modularidade pode ser interpretado como a comparagdo entre a densidade
das conexdes de um dado conjunto de vértices e a densidade das conexdes sobre 0 mesmo
conjunto tomados aletoriamente. Os desvios sistemdticos calculados pela Equacdo 22
nos permitem definir a qualidade das particdes da rede. Partindo do pressuposto que as
redes aleatdrias ndo exibem estruturas de comunidades, quanto menor o desvio entre a
densidade intrinseca da rede e a densidade tomada aleatériamente, menor a modularidade

da rede.

A maximiza¢do da modularidade € feita através do método Louvain [Blondel et al. 2008].
Esse método usa dois estdgios que se repetem iterativamente da seguinte maneira: (1) ini-
cialmente cada vértice é considerado como uma comunidade. O ganho de modularidade é
calculado para cada vértice ¢ removendo este vértice de sua comunidade nativa C' para as
comunidades de sua vizinhanca. Ao final da visita a sua vizinhanca, o vértice 7 ird de in-
tegrar aquela comunidade em que adquirir maior ganho de modularidade. Caso ndo haja
ganho ele permanece na comunidade inicial; (2) cada nova comunidade serd considerada
um vértice, € uma nova rede € griada com esses “super-vértices”. Essas etapas sdo repeti-
das até que a maxima modularidade seja alcancada, e uma hierarquia de comunidade seja
produzida. O ganho de modularidade é calculado pela Equacdo 26 e a Figura 3.4 ilustra

as etapas do processo maximizacao.

2m 2m 2m 2m 2m

AQ = Zm +FEi in . (Ztot +ki) _ & _ (@) — ( ki ) (26)

onde > . ¢ a soma das arestas dentro da comunidade C; ), , é a soma das arestas
incidentes nos vértices em C'; k; ;, € a soma das arestas de que ligam 7 aos vértices em
C'; k; é a soma das arestas que incidem no vértice i; m € a soma das arestas que ligam o

vértice 1 aos vértices em C', e m € a soma de todas as arestas da rede.

Existem vdrios algoritmos de detec¢do de comunidades, a exemplo de infomap, que
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Figura 3.4: Estagios para a maximizacao da modularidade. Fonte: Blondel et al. 2008.

usa a minimizagdo de uma grandeza de fluxo e tem complexidade computacional de O(LlogL);
o algoritmo guloso (greedy algorithm), com complexidade computacional O(/N?); e o algoritmo
Blondel (Método Louvain), com complexidade O(L). Os dois dltimos realizam a maximizagao
da modularidade [Barabasi 2016]. A escolha do método Louvain deveu-se a dois fatores: a
eficiéncia, em termos de tempo, e ao fato de estar implementado no Gephi, permitindo uma

facil utilizagdo por parte de pesquisadores que queiram replicar o experimento.
3.6 DESCRITORES TEMPO-FREQUENCIA

e Taxa de Passagem pelo Zero quantifica o nimero de cruzamentos pelo zero do sinal no
dominio do tempo, e estd associada a distancia entre dois picos ou vales. E um atributo

que mostra em que medida amostras sucessivas possuem sinais diferentes.

1 |
Z = > Isign(a:) — sign(z;1)| (28)
=2

n—14

onde,
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. 1, sex; >0,
sign(x;) = (29)
0, sex; <O.
A Equacio 29 € a fung¢do sinal, cujo valor € 1 para argumentos positivos e ( para negativos,

e x; € o dominio temporal do sinal por quadro ¢.

Essa taxa pode ser usada para estimar a complexidade do sinal. Altos valores indicam
a presenca de muitos picos e vales, e portanto uma alta complexidade. Valores mais
baixos indicam uma baixa complexidade e um “sinal mais comportado” [Silva 2014]. A
taxa de passagem pelo zero também mostra uma sensibilidade especial para sons vocais e
percussivos, e valores altos dessa taxa também podem indicar maior presenga desses sons

nos sinais.

e Expoente DFA (apra) € um coeficiente que mede o nivel de correlagdes de longo prazo
de uma série temporal usando a Andlise de Flutuacdes Destendenciadas (Detrended Fluc-
tuation Analysis - DFA), proposta por PENG 1994. Uma adaptacao do DFA para o estudo
de sinais de dudio musicais foi proposta por Jennings et al. 2004, onde um coeficiente
¢ apresentado para calcular os desvios da lei de poténcia em caixas de vérios tamanhos.
Com este coeficiente, géneros como o Techno Dance estdao associados a valores baixos
do Expoente DFA, como conseqiiéncia de uma baixa correlacdo de longo alcance na sé-
rie temporal de seu sinal de dudio. Por outro lado, géneros musicais como Hindustani
* e New Age >, apresentam um alto valor do coeficiente DFA, como reflexo de uma alta
correlacdo de longo alcance em suas séries. O Expoente DFA também é conhecido como
danceability [Streich e Herrera 2005]. A seguir, descrevemos o procedimento usado por

Jennings et al. 2004 para implementar a fun¢do apr 4, seguindo os seguintes passos:

(i) Determinacdo da série V (), a partir da série U (i), onde V' é o desvio-padrdo. O
loudness sonoro esté relacionado com a variancia (V'(j)?) do sinal musical Jennings
et al. 2004;

(ii) Integracdo de V'(j), gerando a série Y (j);
(iii) Regressdo Linear da série Y (j);
(iv) Célculo da Fun¢dao DFA;

(v) Calculo do Expoente DFA.

“Estilo de musica cldssica indiana tradicionalmente encontrada no norte da India
https://prabhatsamgiita.org/estudo-musical/a-musica-hindustani-e-seus-estilos.

>Geénero musical nascido de uma estética que visa induzir uma sensacio de calma interior, muito utilizada nos
campos meditativo e holistico https://www.allmusic.com/genre/new-age-ma0000002745.
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Conforme descrito em Jennings et al. 2004: A série U (7) representa o sinal de dudio, com

¢t =1---N. O nimero total de pontos N é uma funcao

N(t)=S,-t, (30)

onde S, € o sample rate, cujo valor é aproximadamente 11 Khz e o tempo ¢ € dado em

segundos.

Em primeiro lugar o conjunto {U (i)} = {U(1),...,U(N)} é segmentado em m blocos ou
caixas ndo-sobrepostas de tamanho A. Nesta pesquisa, foi adotado um tamanho de caixa
A igual 110 samples, que estd associado a um tempo de 10ms. Deste modo cada caixa j
¢ formada por um subconjunto de U (i), tomando-se {U(110(j — 1) + 1),...,U(1105)},
com j variando de 1 a m e ¢ variando de 110(j — 1) + 1 a 110j. Escrevendo de forma

mais detalhada temos,
caixa j = 1: {U(1),U(2),--- ,U(110)},
caixa j = 2: {U(111),U(112),--- ,U(220)},

T

caixa j = m: {U(110(m — 1) +1),--- ,U(110m)}, onde N = 110m.

Para cada caixa j = 1---m € calculado o desvio-padrao

?(U(i)—Uﬂ2
V(1) = 1

2\

g:l(U(i)—Uz)Q
V(2) = T

i o
( % (U0 =Uy)
. J—=1)-A+
= 2
V() T (32)
onde a média € dada por
JA ‘
> W)
7 — (j—1)-A+1 (34)

T A
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Com isso, criamos uma nova série V' (j) = {V(1),V(2),---,V(m)} , com N/ amos-
tras. Esse conjunto se assemelha a séries temporais ndo-estaciondrias limitadas (bounded
time series) que t€m relacdo com a intensidade média do som em cada bloco. Uma vez
que esse tipo de série nao revela tendéncias através do DFA, efetuamos entdo a integragcao

de V' (j), com o objetivo de criar uma série temporal ilimitada (unbounded time series)
Y(m) =) V(). (36)

O processo de integracdo é fundamental na computagdo do processo DFA. Em séries
limitadas, o Expoente DFA seria sempre igual a zero quando temos escalas de tempo de

grande porte.

A série gerada por Y (m) é também dividida em subséries sobrepostas de tamanho 7.

Cada subsérie é deslocada de uma tnica amostra em relacdo a subsequéncia anterior.

Para cada bloco de comprimento 7 é removida a tendéncia linear gy, através da regressao

U = bi(x) + bo, (33)

onde,

=7~ 7=~ (Y () — (3 (1) (40)

2 (i =T)( —7)
h= S 42)

Em seguida, é computada a média do quadrado residual para cada bloco £,

—

T—

Dk, ) =~ S (yk -+ m) — si(m)? @)

3
I

Finalmente a flutuagdo DFA é dada pela raiz quadrada da média dos D(k, 7) em todos os

K blocos:

F(r) =\ £ Y06 7) (46)
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A flutuacdo DFA € uma funcdo de 7, ou seja, € funcdo da varidvel de tempo em foco,
denominada de janela ou intervalo de interesse. O objetivo do DFA ¢é revelar proprie-
dades de correlagdo em diferentes escalas de tempo. O processo entdo € repetido sobre
diferentes valores de 7 inseridos na janela de interesse. Essas escalas de tempo estdo
relacionadas com o sinal musical, abrangendo desde pulsacdes de alto nivel até padroes
ritmicos mais simples [Streich e Herrera 2005]. Deste modo a janela de interesse ird com-
putar variacdes de loudness dentro de janelas temporais que t€m relacdo com a atividade
ritmica do sinal estudado. Nesta tese foram utlizadas janelas de interesse com tamanhos
de 7 de 31 a 909, que correspondem a intervalos de tempo 310 ms a 9,09 s, segundo a

configuracdo adotada em Melo 2013.

O Expoente DFA ¢ definido como a inclinacdo em um gréfico log x log de F' sobre .
Para calcular o Expoente DFA, primeiramente foi adotada a Equagdo 48, que representa
a taxa de variacdo de F' em fungdo de ¢ para cada valor de 7. No célculo de « para valores
pequenos de 7 € necessario um ajuste no denominador. A propor¢do que T cresce, a

influencia da correcdo torna-se desprezivel [Streich e Herrera 2005].

ali) = logyo F'(7iy1) — logyy F(73)

= (48)
10g;0(7i41 + 3) — logo(7: + 3)
Finalmente, o Expoente DFA € computado pela Equagdo 50.
32
> ali)
appa = = (50)

32

Complexidade da Dinamica € calculada pelo desvio médio absoluto da estimativa geral
do nivel de loudness na escala de decibéis (dB). Esta medida estd relacionada ao alcance
dindmico e a quantidade de flutuacdo na intensidade presente em uma gravacao (Figura
3.5). Streich et al. 2006 toma como base Vickers 2001 para definir a complexidade da

dindmica da seguinte forma:

M—-1

1 .
Cagn = 77 D Van(i) = L, (52)
=0

onde o loudness global L € uma média ponderada de todos os M niveis instantaneamente

estimados por
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M-1
L= w(i).Vys(i (54)

=0

e 0 loudness instantaneo convertido em dB €

Vag (1) = 20.1og10(Vyrms (1)), (56)

(58)

u(j) = 0.97Ver ), (60)

Este algoritmo traz uma estimativa da complexidade simplificada, ou seja, a rapidez das
mudancas e a variacdo periddica de volume ndo sdo explicitamente levadas em conside-
racdo, antes, o algoritmo usa como indicador apenas a distancia média do volume global.
Deste modo, uma alta complexidade corresponde a grandes distancias, e vice-versa. A

Figura 3.5 mostra como a complexidade da dindmica varia em diferentes estilos musicais.

e Onset Rate calcula o nimero de onsets por segundo em um trecho de dudio. A taxa de
onsets € baseada em um método conhecido como funcdo de Conteudo de Alta Freqii€éncia

(HFC), cuja equagdo € mostrada abaixo:

N
= kIXln]l, (62)

onde k| X}[n] é o valor do k" bin de X [n] (STFT do sinal x no tempo n). De acordo com
Brossier et al. 2004, o HFC € mais bem sucedido na detec¢ao de onsets de percussivos

do que nao-percussivos, como os emitidos por violinos e flautas.

e Fluxo Espectral calcula a quantidade de mudancas no espectro no decorrer do tempo

através da diferenca entre duas amplitudes normalizadas de sucessivas distribui¢des es-
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Figura 3.5: Loudness instantianeo - Equacao 56 - (pontos), loudness global - Equacao 54 - (linha
sdlida cinza), e margem de distancia média do nivel de loudness global - Equacao 52 (linhas trace-
jadas) para quatro sinais de audio.
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pectrais. O fluxo espectral dd4 uma estimativa da rapidez com que a magnitude das com-

ponentes de frequéncia varia. Ela é definida pela Equacdo 64.

N

SF(t) =Y ([Yi[n] — Yiei[n]|)? (64)

n=1

onde Y;[n] é o valor normalizado da transformada de Fourier na janela 7.

E um atributo que é sensivel as variagdes na musica, podendo detectar se uma musica
apresenta mudancgas bruscas. Essas mudancas bruscas podem ser influenciadas pela ativi-
dade percussiva presente no arranjo musical. O fluxo espectral tem sido aplicado em mui-
tos trabalhos como fun¢do de deteccdo de onsets em sinais musicais [Dixon 2006, Bello
et al. 2005, Jensen e Andersen 2003].

Loudness ¢ definido como uma entidade relacionada a percep¢do do som, enquanto a
intensidade € uma entidade relacionada a caracteristica fisica do som, cuja magnitude
pode ser medida numericamente. Portanto, em seu sentido essencial, o loudness tem
uma natureza subjetiva. Stevens 1957 prop6s uma maneira de quantificar o loudness ao
estabelecer uma relacdo entre a sensacdo de percepcdo do som e a intensidade do som

através da Equacao 66)

W(I) = k1%, (66)

onde (1) representa a magnitude da sensagdo subjetiva dada pelo estimulo do som, [ é a
magnitude do estimulo fisico, « € o expoente do estimulo dado por uma pressao sonora de

3.000 Hz, e k € uma constante de proporcionalidade que depende das unidades utilizadas.

Batimentos Por Minuto (BPM) ¢ a média dos valores BPM mais salientes que repre-
sentam periodicidades no sinal (o BPM médio). O conjunto de caracteristicas para re-
presentar a estrutura do ritmo baseia-se na deteccao das periodicidades mais salientes do
sinal. O sinal é primeiro decomposto em uma série de frequéncia de bandas de oitava
usando a transformada discreta wavelet (DWT). Apéds esta decomposi¢ao, o envelope de
amplitude do dominio do tempo de cada banda é extraido separadamente. Isto € con-
seguido aplicando a retificacdo de onda completa, filtragem de passa-baixa e decimagao
(downsampling) para cada banda de frequéncia de oitava. Apds a remog¢ao média, as en-

voltdrias (envelopes) de cada banda sdo entdo somados e a autocorrelagdo da envoltdria
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soma resultante € calculada. Os picos dominantes da funcao de autocorrela¢ao correspon-
dem as vérias periodicidades da envoltdria do sinal. Estes picos sdo acumulados em todo
o arquivo de som em um histograma de batidas, onde cada compartimento corresponde
ao intervalo de pico, ou seja, o periodo de batida em batimentos por minuto (bpm) [Tza-

netakis e Cook 2002].

e Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs) Os coeficientes cepstral de frequéncia
de Mel (MFCC) sdo atributos motivados perceptivamente que também sdo baseados na
transformada de tempo curto de Fourier (STFT). Depois de tomar a amplitude logarit-
mica do espectro de magnitude, as caixas da transformada rdpida de Fourier (FFT) sao
agrupadas e alisadas de acordo com a escala de frequéncia Mel com percep¢ao motivada.
Finalmente, para descorrelacionar os vetores de caracteristicas resultantes € realizada uma
transformada discreta de cosseno. Nesta tese, sdo utilizados 13 coeficientes MFCC [Tza-
netakis e Cook 2002].

3.7 ALGORITMOS DE APRENDIZAGEM E CLASSIFICACAO

Nesta se¢do, abordaremos os algoritmos da plataforma WEKA versdo 3.16.13, utiliza-
dos na aprendizagem de mdaquina e classificacdo de géneros musicais desta tese. O WEKA ¢é
uma plataforma livre desenvolvida pela universidade de Waikato, e dispde de uma colec¢ao de al-
goritmos de aprendizagem de mdquina escritos em JAVA para tarefas de mineracio de dados. O
WEKA conta também com ferramentas para pré-processamento, classificacdo, regressao, agru-
pamento, regras de associacdo, selecdo de atributos e visualizacdo de dados [Hall et al. 2009].
No WEKA, ¢ possivel escolher qual o melhor resultado entre varios algoritmos tradicionais na
literatura, dentre eles foram selecionados para esta tese: o J48, o Naive Bayes, o Multiclasss

classifier, o IBK, e o k-Star.

e O Algoritmo J48 - realiza a classificacdo a partir de arvores de decisdo. Podemos definir
uma drvore de decisdo como uma estrutura simples constituida de vértices e folhas. Os
vértices sdo bifurcacdes onde sdo tomadas decisdes bindrias - é neste ponto que os atri-
butos sao testados. As folhas sdo os locais onde aparecem os resultados das decisdes. A
Figura 3.6 mostra uma drvore de decisdo usando o J48 para a classificagdo de 60 musicas
igualmente distribuidas segundo as classes Classical, Jazz e Hiphop, usando a modula-
ridade (Q), e a densidade (A) como atributos de classificacdo. As arvores de deciso se
consagraram como uma técnica muito eficiente e muito utilizada em problemas de clas-

sificacdo. Um dos motivos para que esta técnica seja bastante utilizada € a facilidade de
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entender sua estrutura de regras. Arvores de decisdo utilizam a abordagem dividir-para-
conquistar, ou seja decompdem um problema complexo em subproblemas mais simples,
aplicam repetidamente a mesma estratégia a cada subproblema, dividem o espago defi-
nido pelos atributos em subespacos, e finalmente associam a eles uma classe. A maioria
dos algoritmos computacionais baseados em arvores de decisdo foram desenvolvidos com

base na arvore ID3 [Quinlan 1986] e no seu sucessor a arvore C4.5 [Quinlan 1993].

Modularidade

Densidade Hiphop
(19)
A<£0,012 A> 0,012
Jazz Classic
(20/3) (21/3)

Figura 3.6: Arvore de decisiio J4.8 usando o modo 10-fold crosss validation. Fonte: Autor.

e Naive Bayes - ¢ um algoritmo baseado no teorema de Bayes. O termo Naive (ingénuo)
foi adotado no nome porque o algoritmo considera que os atributos sdo independentes,ou
seja a ocorréncia de um evento ndo influencia a ocorréncia do outro. O termo Bayes vem
de uma técnica estatistica (probabilidade condicional) baseada no teorema de Thomas
Bayes. Segundo o teorema de Bayes, € possivel encontrar a probabilidade de um certo
evento ocorrer, dada a probabilidade de um outro evento que ja ocorreu (Equacdo 68). Em
outras palavras, um classificador de Bayes ingénuo assume que a presenca ou auséncia de
uma caracteristica particular, nao esté relacionada com a presenca ou auséncia de qualquer

outro elemento, tendo em conta a classe variavel [Duda et al. 2012].

p(BlA) —~ PAND)

“P(A) (68)

onde P(B|A) é a probabilidade de B dado A, P(A) é a probabilidade de A, e P(A N B)
¢ a probabilidade da ocorréncia simultinea de A e B.

e Multiclasss classifier

Sistemas de classificagdo envolvendo mais de duas categorias ou classes sao denominados
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de sistemas multiclasse. Uma das formas de resolver problemas de classificacio multi-
classe € transforma-las em multiplos sistemas bindrios ou de duas classes. O Multiclasss
classifier ¢ um algoritmo de meta-aprendizagem do WEKA que transforma um sistema

multiclasse em vdrios sistemas bindrios, usando um dos seguintes métodos:
1. Um - contra - todos (One-versus-rest) [Baeza-Yates e Ribeiro-Neto 2013]:

2. Classificacdo em pares usando votacdo para prever (Pairwise classification) [Park e
Fiirnkranz 2007].

3. Cdédigos de correcdo de erros exaustivos (Exhaustive error-correcting codes) [Witten
etal. 2016]

4. Codigos de correcdo de erros selecionados aleatoriamente (Randomly selected error-

correcting codes) [Dietterich e Bakiri 1995]

Witten et al. 2016 descreve a transformagao de um sistema multiclasse em um conjunto

sistemas bindrios da seguinte maneira:

Para cada classe, um conjunto de dados é gerado contendo um cépia de cada
instancia nos dados originais, mas com um valor de classe modificado. Se o
instancia tem a classe associada ao conjunto de dados correspondente é mar-
cada “sim”; caso contrdrio, “ndo”. Em seguida, s@o criados classificadores para
cada um desses conjuntos de dados bindrios, classificadores esses que produ-
zem um intervalo de confianca em suas previsdes - por exemplo, a probabili-
dade estimada de que a classe € “sim”. Durante a classificagdo, uma instancia
de teste é alimentada em cada classificador binario, e a classe final € aquela
associada ao classificador que prevé o “sim” com mais confianca. Claro, esse
método € sensivel a precisdo dos intervalos de confianga produzidos pelos clas-
sificadores: se alguns os classificadores tém uma opinido exagerada de suas
proprias previsdes, o resultado sofrera.

O seguinte exemplo também € dado por Witten et al. 2016, ilustra a tranformagdo multi-
classe para bindria:

Suponha que ele pertence a classe a, e que as previsdes dos classificadores in-
dividuais sio 101 1 1 1 1 (respectivamente). Obviamente, comparando esta
palavra de codigo com as da Figura 3.7 (b), O segundo classificador cometeu
um erro: ele previu 0 em vez de 1 (ndo no lugar de sim). No entanto, compa-
rando os bits previstos com a palavra de cédigo associada com cada classe, a
instancia estd claramente mais proxima de a do que em qualquer outra classe.
Isso pode ser quantificado pelo nimero de bits que devem ser alterados para
converter a palavra-cédigo predita em uma das palavras da Figura 3.7 (b): a
distancia de Hamming ou a discrepancia entre os strings de bits, é 1, 3,3 e 5
para as classes a, b, c e d, respectivamente. Podemos concluir com seguranca
que o segundo classificador cometeu um erro e identificar corretamente a como
a classe verdadeira da instancia.
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Transforming a multiclass problem into a two-class one:
(a) standard method and (b) error-correcting code.

Class Class vector Class Class vector
a 1000 a 1111111
b 0100 b 0000111
c 0010 c 0011001
d 0001 d 0101010
(a) (b)

Figura 3.7: Transformacdo de um sistema multiclasse em um sistema de duas classes. Fonte:
[Witten et al. 2016].

e IBk - é a implementacdo do WEKA para o classificador de vizinhos mais préximos co-
nhecida como £k — NN. O Nearest Neighbor (NN) é um algoritmo de classificacio
largamente utilizado no estudo de reconhecimento de padrdes. O seu principio de fun-
cionamento consiste em determinar o vizinho mais préximo de uma determinada instan-
cia [Witten et al. 1999]. O k£ — NN (k-Nearest Neighbor) € um algoritmo que realiza
a classificacdo de um dado elemento em concordancia com as respectivas classes dos k
(k > 1) vizinhos mais préximos. O algoritmo calcula a distdncia de determinado ele-
mento ¢ para cada elemento j da base e entdo estabelece uma ordem aos elementos desta
base, partindo do mais proximo para o mais distante. Dentre os elementos ordenados,
apenas os k primeiros sdo escolhidos [Martins et al.]. Esses k elementos irdo servir de
parametro para a regra de classificacdo. Por exemplo, no algoritmo k — NN onde k = 7,
serdo utilizados os sete elementos mais proximos da instancia e com base nas classes
destes sete elementos, sera definida a classe do elemento de teste [Martins et al.]. O
I Bk utiliza, por padrdo, k = 1, significando que apenas o elemento do treinamento mais

préximo da instancia serd selecionado para classificagao.

o k-Star

Semelhantemente ao [/ Bk, o k-Star também € um algoritmo baseado em intancias que
utiliza a técnica dos vizinhos mais préximos (kK — NN). A diferenca entre eles € que
0 k-Star utiliza o conceito de entropia para definir sua métrica de distancia. A entropia
€ calculada através da complexidade da transformacdo de uma instancia em outra. O
célculo da complexidade € feita em duas etapas: primeiro um conjunto finito de transfor-
macdes que mapeiam instancias para instancias € definido, depois € calculada a distincia
de Kolmogorov. Essa distancia consiste no comprimento da cadeia mais curta que liga

duas instancias.
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Esta abordagem concentra-se em uma tnica transformacfo (a mais curta), de
muitas possiveis transformagdes. O resultado é uma medida de distancia que é
muito sensivel a pequenas mudancgas no espaco da instancia e que ndo resolve
bem o problema de suavidade. A distincia k* definida abaixo tenta lidar com
esse problema, somando todas as possiveis transformagdes entre duas instin-
cias. [Cleary e Trigg 1995]

3.8 SELECAO DE ATRIBUTOS E GANHO DE INFORMACAO

Uma das formas de mensurar a importancia relativa dos atributos dentro de um sistema
de classificagdo € através do calculo do ganho de informac¢do de cada um desses atributos em
uma estrutura baseada em 4rvore de decisdo. Nesta secao ndés mostramos um ranking onde os
atributos usados na Sec¢do 4.3.2 sdo ordenados de acordo com o ganho estimado em fun¢do da

entropia da informag¢do em cada n6 de uma 4rvore C4.5.

Neste trabalho, nés usamos o algoritmo Ranker+GainRatioAttribute Eval do WEKA
3.6.9, que identifica os atributos mais significativos em uma arvore J4.8 (versio WEKA da reno-
mada C4.5). Antes de apresentarmos os resultados, iremos mostrar brevemente os fundamentos
do célculo de selecdo de atributos usando o algoritmo GainRatio segundo a abordagem de

Karegowda et al. 2010.

Podemos definir uma drvore de decisdo como uma estrutura simples constituida de nos
e folhas. Os vértices sdo bifurcacdes onde sdo tomadas decisdes bindrias - € neste ponto que
os atributos sdo testados. As folhas s@o os locais onde aparecem os resultados das decisdes. O
ganho de informacao é usado para medir e selecionar o atributo de teste em cada n6 da arvore.
A informagdo esperada necessdria para classificar uma determinada amostra s de um conjunto

S, é dada por:

I(5)=- sz' x logs (pi) , (70)
i=1

onde p; € a probabilidade de uma amostra arbitrdria pertencer a classe C; e € estimado

por s;/s.

A entropia, ou a informacao esperada do atributo A com v valores distintos, € dada por

E(A) ==Y 1(s) et T (72)

S
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onde s;; € o nimero de amostras da classe C; em um subconjunto 5;..5;.

O ganho de informagéo do atributo A por né € calculado por

Gain (A) =1(S)— E(A). (74)

A érvore J4.8 usa uma taxa de ganho normalizada que € dada pela Equacao 76.

v

SplitInfoa (S) ==Y (1Si| /|S]) logs (|Sil /19]) (76)

i=1

O valor da Equacgdo 76 representa a informacgao gerada através da divisdo do conjunto
de dados de treinamento .S em v parti¢des correspondentes a v resultados de um teste no atributo

A. A taxa de ganho de informacéo € definida pela Equacdo 78.

GainRatio (A) = Gain (A) /SplitInfoa (S) (78)

No final o atributo com a maior relacdo de ganho é selecionado como o atributo de
divisdo. Os vértices ndo terminais da arvore gerada sdo considerados como atributos relevantes

[Karegowda et al. 2010].
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo, mostramos como o descritor de visibilidade em flutuacdes de varian-
cia (DVFV) foi utilizado sobre a base de dados para identificar padrdes de auto-similaridade
em sinais, e a partir dessa informacao, hierarquiza-los, classificd-los em categorias musicais,
e comparar o desempenho do DVFV em relagdo a descritores largamente usados na literatura.
Na Secdo 4.1, apresentamos sinais de quatro géneros musicais e seus respectivos grafos de vi-
sibilidade, e mostramos, através da modelagem gréfica e dos indices do DVFYV, que existem
diferencas de auto-similaridade entre géneros musicais associadas a diferengas topoldgicas in-
dicadas graficamente pela deteccdo de comunidades. Na Se¢do 4.2, apresentamos os resultados
do célculo do DVFV para 1.000 redes, e apresentamos o potencial do DVFV para detec¢ao de
padrdes, e para a organizagao hierdrquica de géneros musicais em fungdo da auto-similaridade.
Em seguida, na Secdo 4.3, nos realizamos os processos de aprendizagem de mdquina e clas-
sificacdo, e apresentamos os resultados para duas configuracdes experimentais: (a) utilizando
apenas o DVFV como vetor de atributos (Secao 4.3.1); (b) usando o DVFV junto a algoritmos
de descricao tempo-frequéncia usados em processamento de sinais (Se¢do 4.3.2). Na Secao 4.4,
nds calculamos o ganho de informacdo em um sistema baseado em arvore de decisdo usando
o DVFV e descritores tempo-frequéncia, e a partir de um ranking construido com a taxa de
ganho, avaliamos a relevancia do descritor do DVFV dentro desse sistema. Por fim, na Se¢ao
4.5 comparamos os resultados da nossa proposta com trabalhos correlatos. Na Subsecao 4.5.1
comparamos a hierarquia de auto-similaridade usando DVFV com uma hierarquia utilizando
DFA. Na Subsecdo 4.5.2 n6s comparamos os resultados da classificagdo desta tese com vérios

resultados de classificagdes usando descritores tempo-frequéncia.

4.1 GRAFOS DE VISIBILIDADE AUDIO ASSOCIADOS

Para cada um dos sinais de dudio do banco GTZAN ndés calculamos uma série de flu-
tuacOes de varidncia e depois nds geramos um grafo para cada série, totalizando 1.000 grafos
de visibilidade. A Figura 4.1 apresenta quatro séries V(j) representando musicas de géneros

musicais distintos, e seus respectivos grafos de visibilidade. As diferentes cores nos grafos sao
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clusters identificadas através do algoritmo de detec¢do de comunidades - modularidade [Blon-
del et al. 2008] - implementado no Gephi. Para todos os grafos utilizamos o modo aleatodrio,
que € a opc¢ao dada pelo software para a produgdo de uma melhor decomposi¢ao, e a resolugcdo
padrdo de 1.0 (maiores detalhes em Lambiotte et al. 2008). Também foram utilizadas as mes-
mos opgdes de visualizacdo e distribui¢do de vértices. O critério de parada do algoritmo foi a
melhor visualizagcdo dos clusters. No resultado final podemos observar que os grafos com uma
maior quantidade de comunidades (ou classes de modularidade) possuem grafos com nddulos
menores € mais espalhados para facilitar a visualizacdo. Através da Figura 4.1 notamos uma
correspondéncia entre caracteristicas de persisténcia dos transientes dos sinais, e caracteristi-
cas topoldgicas da deteccao de comunidades em seus grafos associados. Observamos que a
medida que a auto-similaridade aumenta, a modularidade e o nimero de comunidades também
aumentam, enquanto o grau médio e a densidade diminuem. Essa caracteristica sugere que
os parametros do descritor de visibilidade podem ser usados para hierarquizar um conjunto de
sinais em funcdo da auto-similaridade de seus transientes. Para testar a plausibilidade dessa
conjectura nds precisamos verificar se esse comportamento se sustenta para um conjunto maior

de sinais e género musicais. E isso que faremos na Secdo 4.2.
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Figura 4.1: Séries V (j) (a esquerda) e seus respectivos grafos de visibilidade (a direita). As cores

nos grafos sao as comunidades, obtidas a partir da modularidade. Fonte: Autor.
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4.2 HIERARQUIA SEGUNDO A AUTO-SIMILARIDADE

A Tabela 4.1 apresenta a média e o desvio-padrdo da modularidade, do ndimero de
comunidades, do grau médio, e da densidade, dos grafos de visibilidade correspondentes a 100

amostras de dudio agrupadas em 10 géneros musicais.

Tabela 4.1: Média e desvio-padrao de propriedades topologicas de grafos de visibilidade. (Q (mo-
dularidade), N ¢ (niimero de comunidades), < k > (grau médio), A (densidade). Fonte: Autor.
Q 0o | Nc |one | <k>|oas | A(%) | oa
Classical | 0,592 | 0,120 | 9,57 | 3,24 | 41,71 12,89 1,41 | 0,48
Jazz 0,701 | 0,083 | 12,25 | 3,40 | 29,04 9,12 0,97 | 0,37
Blues 0,794 | 0,068 | 21,23 | 3,36 | 22,60 9,93 0,75 | 0,34
Reggae | 0,784 | 0,096 | 13,95 | 2,75 | 21,24 5,21 0,70 | 0,21
Pop 0,882 | 0,041 | 15,71 | 4,75 | 20,83 5,54 0,69 | 0,21
Country | 0,850 | 0,056 | 18,75 | 3,57 | 20,18 6,94 0,68 | 0,26
Hiphop | 0,809 | 0,077 | 14,61 | 2,85 | 17,75 3,93 0,59 | 0,16
Rock 0,743 | 0,085 | 12,49 | 3,13 | 16,86 4,33 0,56 | 0,17
Disco 0,854 | 0,052 | 19,29 | 2,85 | 16,48 4,5 0,55 | 0,17
Metal 0,815 | 0,073 | 16,31 | 3,39 12,3 2,7 0,44 | 0,12

Se colocarmos as médias do grau médio (< k& >) e da densidade (A) em ordem de-
crescente, obteremos a mesma sequéncia de géneros musicais. Entre as ordens crescentes de
Q e Nc houve diferenca no posicionamento apenas para trés agrupamentos (Blues, Hiphop e
Pop). Para as quatro componentes do DVFV, os valores médios de Cléssico, Jazz, Rock, Reg-
gae, e Pop preservaram-se na mesma posi¢do quando colocadas em ordem decrescente para
<k >e A, ecrescente para Q e Nc. Se usarmos Q e < k >, segundo essa ordem, para pensar
uma hierarquia, podemos considerar as Figuras 4.2 (a) e (b) como representacdes de géneros
musicais em ordem crescente de auto-similaridade. Deste modo, o género musical que possui
sinais menos auto-similares é o Cldssico, basta notar a grande diferenca dos valores de Q) e
< k > do género cldssico em relacdo a todos os outros. Entre os géneros cujos sinais tem maior
auto-similaridade estdo o metal, disco, e hiphop. O Jazz é o género mais préximo ao Clas-
sico, porém com uma diferenca considerdvel entre eles. Para todos os quatro indices, o Reggae
ocupa a posi¢do intermedidria. Este tipo de organizacdo hierdrquica corrobora com a ideia de
que géneros musicais que optam por arranjos instrumentais muito “densos”, “intensos”, e “per-
sistentes”, possuem sinais com maior auto-similaridade, e tendem a ocupar posi¢des opostas a
géneros musicais com texturas instrumentais mais ricas em dinamica, € portanto, com menor
auto-similaridade em seus sinais. Em posi¢do intermedidria estdo estilos musicais que buscam
o equilibrio das influéncias estéticas dos dois extremos. Em muitos casos podem nao haver di-

ferengas importantes entre os agrupamentos estabelecidos por @), < k >, A, e Nc. Para estudar
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esse aspecto, realizamos um teste de hipdteses para comparacao de duas médias.

0.9 -

0.8

0.6

0.5 4
Classico Jazz Rock Reggae Blues Hiphop Metal Country Disco Pop

(a) Média da Modularidade

42
40
38
36 -
34
32
30
28
26
24
22
20
18
16
14
12
10 -

Classico Jazz Blues Reggae Pop CountryHiphop Rock Disco Metal

<K>

(b) Média do Grau Médio

Figura4.2: Q (a) e < k > (b) médios calculados a partir de 100 redes de visibilidade rotuladas em
10 géneros musicais. Fonte: Autor.
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A Tabela 4.2 mostra o percentual de pares de géneros musicais que possuem diferencas
significaticas segundo o teste Tuckey, adotando um intervalo de confianca de 0,95. Notamos
que a maioria dos pares de géneros musicais possuem diferencas significativas segundo o teste
de diferencas entre médias populacionais. A Figura 4.3 apresenta os resultados do teste Tuckey
para Nc. Neste figura, 39 dos 45 pares de géneros submetidos a hipotese de diferenca signifi-
cativa, acusaram resposta positiva. Dentre os pares deste teste que tiveram a hipdtese rejeitada
estdo Metal e Hipop, Rock e Blues, e Country e Jazz. Esse teste coloca a representacdo dos
agrupamentos num perspectiva realista em relagdo a distingdo de géneros musicais. Até este
ponto ndo foram utilizadas as técnicas necessdrias para fazer a distincao de agrupamentos. Até
agora foram detectados indicios de tendéncias que podem ser tteis na classificacdo de géneros
musicais. A Secdo 4.3 ird mostrar resultados que oferecerdo uma discussdo com base em al-
goritmos que irdo utilizar as informacdOes do DVFV para realizar a classificacdo propriamente

dita.

Tabela 4.2: Pares de géneros musicais com diferencas significativas para agrupamentos formados
com as componentes do DVFYV, segundo o teste Tuckey. Fonte: Autor

Descritor de Visibilidade Pzél;egsnicggt?‘lie:;?)?a
Ne 86,7
Q 77,8
<k> 75.6
A 711

4.3 CLASSIFICACAO

Nesta secao, nds estudamos a classificacdo dos géneros musicais do banco GTZAN em
duas configuracdes. Na primeira, nés montamos o vetor de atributos utilizando apenas o DVFV
(grau médio < k >, a densidade A, a modularidade (), e o nimero de comunidades Nc¢). Na
segunda, além do DVFV, utilizamos algoritmos tempo-frequéncia discutidos na Secao 3.6, to-
talizando um vetor com 22 atributos (Tabela 4.7). Para ambas as configuracdes nés usamos um
sistema de classificacao supervisionado, ou seja, aquele cujos dados sdo considerados com uma
classe pré-estabalecida, neste caso, o género musical. Todas as etapas de pré-processamento,
classificagdo e selecdo de atributos foram realizadas com o suporte dos algoritmos da plataforma
de mineracdo de dados WEKA (discutidos na Secdo 3.7). Dentre os algoritmos classificadores
disponiveis no WEKA ndés utilizamos: k-Star e IBk, Multiclass classifier, Naive Bayes, e a ar-
vore de decisdo J48. Na fase de treinamento e teste nds utlizamos, para todos os classificadores,

o modelo de validacdo cruzada com 10 dobras (10-fold croos validation). Isso significa que
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Figura 4.3: Diferenca do N C médio entre pares de géneros musicais segundo o teste Tuckey. Os
boxes de cor preta representam as diferencas estatisticamente significativas, e os boxes brancos
diferencas nao-significativas. Fonte: Autor

o conjunto de dados foi dividido em 10 partes, das quais nove foram usadas para treinamento
(ou aprendizagem), e uma para teste. Esse processo foi repetido 10 vezes, e, em cada vez, foi
escolhida uma parte diferente para ser testada. A implementagdo computacional usada para ex-
trair os atributos tempo-frequéncia foi realizada com recursos disponiveis na biblioteca Essentia

! [Bogdanov et al. 2013].

Nos resultados a seguir serdo informadas a acuricia e a drea ROC da classificagao.
A acurdcia mostra as instincias corretamente classificadoas para cada género musical. A 4rea
ROC (Receiver Operating Characteristic), € um indicador de sensibilidade versus especifidade
que estima o quanto as distribui¢des dos verdadeiros positivos e falsos positivos estdo separadas.
Uma drea ROC igual a 1 indica que houve uma discriminacao perfeita entre as classes, e uma
area 0,5 significa que o teste € invalido, ou seja, que nao houve distin¢gdo. Quanto mais préoxima

de 1 for a drea ROC, melhor a qualidade da classificacdo.

!Essentia é uma biblioteca C++ de c6digo aberto para anlise e recuperacdo de informacdes misicais baseada
em audio disponiveis em https://essentia.upf.edu
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4.3.1 USANDO APENAS O DESCRITOR DE VISIBILIDADE - DVFV

Nesta configura¢do nés usamos um vetor de atributos composto por < k >, A, ), e
Nec. A Tabela 4.3 mostra a acurdcia e a drea ROC da classificacao de 1.000 arquivos de dudio
em 10 géneros musicais. O algoritmo classificador com melhor performance foi o k-Star com

uma acurécia de 39, 2% e uma area ROC de 0, 806.

Tabela 4.3: Resultado da classificacao utilizando apenas o DVFV. Fonte: Autor.

Classificadores Acuricia Média(%) | Area ROC Média
k-Star 39,2 0,806
MultiClassClassifier | 38 0,787
Naive Bayes 36,9 0,773
Arvore J48 34,8 0,690

A matriz de confusdo do classificador k-Star € apresentada na Tabela 4.4. Nesta ma-
triz, as colunas representam a classe predita e as linhas a classe atual. Na quarta linha e coluna,
por exemplo, temos em negrito 47 musicas corretamente classificadas para o género Reggae.
Esse nimero é chamado de verdadeiro positivo. Na mesma linha, sem o negrito, estdo os falsos
negativos, ou seja, musicas que sao de fato do género Reggae mas foram classificadas como
outros estilos, como por exemplo Classico (4), Pop (21), e Disco (1). Os verdadeiros negativos
para o género Reggae sdo os elementos da diagonal nxn com n # 4. Os falsos positivos para
o género Reggae sdo os elementos a;; da coluna j = 4, que possuem a linha 7 # 4, como
por exemplo o elemento as4, que apresenta 13 falsos positivos de Reggae para o género Blues.
Podemos notar nessa matriz que Metal e Classico sdo os géneros que, além de alcangcarem o
maior indice de acerto (68% ambos), ndo tiveram falsos negativos, nem falsos positivos entre
si. Isso indica que em ambos os casos existem tendéncias de auto-similaridade de sinais muito
bem definidas e que foram capturadas pelo descritor de visibilidade. Olhando o indice de acerto
das mdsicas classificadas como Rock (19%), podemos notar que o algoritmo de classificagdo
decidiu que 21% das musicas desse género deveriam ser classsificadas como Metal. Isso mos-
tra que as afinidades entre Rock e Metal, que muitas vezes confunde a classificagdo feita por

humanos, esta retratada nesses resultados.

4.3.2 USANDO O DVFV E DESCRITORES TEMPO-FREQUENCIA

Nesta se¢dao nés usamos um sistema de classificagao utilizando um vetor de atributos
constituido de 22 componentes que inclui 0 DVFV e vdrios descritores tempo-frequéncia (pri-
meira coluna da Tabela 4.7). A Tabela 4.5 apresenta os resultados da classificacao para os 10

géneros musicais da base de dados GTZAN. O melhor classificador foi o Multi-class Classifier
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Tabela 4.4: Matriz de confusao da classificacao usando os descritores de visibilidade. Fonte: Autor.

Classificado como
Clas | Jazz | Hip | Regg | Blu | Disco | Coun | Pop | Rock | Metal

Clas | 68 18 0 2 3 0 5 3 1 0

Jazz | 21 39 2 9 7 0 13 2 5 2

Hip 1 5 17 6 2 23 3 16 12 15
Regg 4 6 4 47 8 1 6 21 3 0

Blu 11 20 5 13 7 9 5 4 10 16
Disco 1 0 7 0 2 56 1 7 10 16
Coun | 5 18 3 9 6 1 32 6 11 9

Pop 5 3 8 21 0 2 11 39 5 6
Rock 2 7 8 11 6 8 13 5 19 21
Metal | O 1 0 1 4 13 4 4 5 68

com uma acurdcia média de 75, 2% e area ROC média de 0, 948.

Tabela 4.5: Resultado da classificacao utilizando o DVFV + Descritores Tempo-Frequéncia. Fonte:
Autor.

Classificadores Acuricia Média (%) | Area ROC Média
Multiclass Classifier | 75,20 0,948
IBk 69,30 0,829
k-Star 69,10 0,960
Naive Bayes 66,40 0,939
Arvore J48 61,60 0,820

A Matriz de confusdo da Tabela 4.6 mostra a acurdcia da classificagdo para cada género
musical. Os géneros Clédssico e Metal apresentaram os dois maiores indices de acerto, com
Metal alcangando 90% de verdadeiros positivos. Cléssico, Country e Reggae foram as classes
que tiveram o menor nimero de falsos positivos. O género Blues alcangou a pior percentual de
acerto (47%). Neste caso houve um peso maior de falsos negativos distribuidos entre apenas
dois géneros: o Jazz (11%), e o Rock (16%). Isto significa que o algoritmo de classificacido
reconheceu como Jazz ou Blues 27% das insténcias rejeitadas como Rock. Situa¢do semelhante
ocorre entre Rock e Metal, nesse caso com 15% de falsos negativos atribuidos a Metal (linha
9 coluna 10). O maior nimero de falsos positivos ficaram com o género Rock, e também a
segunda pior acurdcia. Uma especulagdo para justificar esse resultado ja foi apresentada, para
o mesmo estilo, na Secdo 4.3.1. Comparando os resultados da classificacdo usando apenas o
DVFV (Tabela 4.3) com os resultados do sistema completo (Tabela 4.5), podemos observar que
entre maiores percentuais ficaram com Cléssico e Metal, e entre os menores, os estilos Blues e
Rock. Os valores intermedidrios também encontraram equivaléncia. Isso indica que o sistema
de classificacdo usando apenas o atributo de complexidade ritmica (DVFV) conseguiu detectar

tendéncias que se confirmaram no sitema completo.
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De um modo geral, houve uma excelente relacdo “perdas-e-ganhos” entre verdadeiros
positivos e falsos positivos da classificagdo, uma vez que a drea ROC média ficou em torno de
95%. Na se¢do 4.5.2 serdo apresentadas comparagdes que permitirdo uma melhor avaliagdo do

percentual de acerto da classificagdo.

Tabela 4.6: Matriz de confusao do Classificador Multiclass.Fonte: Autor

Classificado como
Clas | Jazz | Hip | Regg | Blu | Disco | Coun | Pop | Rock | Metal

Clas | 88 4 0 0 3 1 0 1 3 0
Jazz 8 70 2 0 10 1 1 0 6 2

Hip 1 2 84 0 4 5 0 0 1 3
Regg 0 2 0 79 0 0 7 12 0 0

Blu 4 11 5 2 47 9 0 0 16 6
Disco 1 0 9 0 5 73 1 0 9 2
Coun 0 1 0 8 0 0 85 5 0 1

Pop 0 0 0 5 0 0 8 87 0 0
Rock 2 8 2 0 11 13 0 0 49 15
Metal | 0O 0 0 0 2 3 0 0 5 90

A Figura 4.4 mostra os melhores resultados da classificacdo dos 1.000 arquivos de
audio usando apenas um atributo por vez. Os melhores classificadores foram k — Star para A,
< k >, @, Nc, Fluxo Espectral (FluxoSpectr), loudness, e M FCC2; IBK para DFA, BPM,
e Onset Rate (TxOnset); Multiclass Classifier para Complexidade da Dindmica (Compldyn); e

Naive Bayes para Zero Crossing Rate. (TxPassZero).

4.4 SELECAO DE ATRIBUTOS

Neste experimento nés usamos além do DVFV: 13 MFCCs, BPM, Loudness, Expoente
DFA, Complexidade da Dinamica, Fluxo Espectral, Onset Rate, e Taxa de Passagem pelo Zero.
A Figura 4.5 mostra o ranking das melhores taxas de ganho por tipo, dentre os 24 atributos dos
usados no experimento. Dentre os 13 MFCCs destacamos aquele que alcancou o melhor indice
foi o MFCC 8. O resultado mostra que as duas melhores taxas de ganho ficaram com dois descri-
tores de timbre (MFCC8 e Taxa de passagem pelo zero - ZeroCr), sendo que a taxa de passagem
pelo zero também pode ser considerada como um descritor de similaridade que se aproxima dos
descritores ritmicos. Em terceiro lugar aparece a modularidade como representante do descri-
tor de visibilidade, superando tradicionais descritores do campo de processamento de sinais de
audio como Fluxo Espectral, Taxa de Onsets e Loudness. Os outros descritores de visibilidade
(< k >, Nc, e A), ocupam respectivamente a sexta, a sétima, e a oitava posicdes, alcangando

taxas semelhantes entre si, e estando a frente do descritor de autosimilaridade (Expoente DFA)
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e mais outros trés descritores tempo-frequéncia. No geral, os descritores de visibilidade ocupa-
ram uma boa posi¢do em relacio aos descritores de timbre, € uma excelente posicao em relagao
aos descritores de ritmo e de auto-similaridade. Tendo em vista que nesse experimento foram
usados um nimero relativamente limitado de descritores de natureza ritmica, como por exemplo
o histograma de batidas, podemos inferir que os descritores propostos nesta pesquisa possuem
um grande potencial para dar informacdes relevantes a um sistema classificatorio, e podendo

até superar a contribuicdo dada por descritores tradicionalmente usados da literatura.

4.5 COMPARACAO COM TRABALHOS CORRELATOS
4.5.1 COMPARACAO COM HIERARQUIA DE GENEROS MUSICAIS USANDO DFA

A Figura 4.6 representa a dispersao entre os Expoentes DFA e os graus médios e mo-
dularidades de grafos de visibilidade associados aos 1.000 arquivos do banco GTZAN. O co-
eficiente de Pearson da dispersdo apresentada na Figura 4.6 (a) (p = 0, 53) indica que existe
uma correlag@o positiva e moderada entre appg € < k >. Entre o Expoente DFA e a modu-
laridade (Figura 4.6a) também ocorre uma correlacdo de Pearson moderada, porém negativa
(p = —0,59) (Figura 4.6 (b)). Os resultados das correla¢des entre apra € A (correlagdo po-

sitiva), € apra € Nc (correlacdo negativa), sdo bastante semelhantes aqueles encontrados para
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Figura 4.4: Acuracia média da classificacio usando cada um dos atributos separadamente. Os
propostos por esta tese aparecem na cor vermelha. Fonte: Autor.



74

| I Ganho de Informacao

m

T

=
.

Compldyn
Loudness

DFA

Z

<k>
FluxoSpectr
TxOnset

o

TxPassZero

mfcc8

LN T L L
0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40 0.45

o
-
o

Figura 4.5: Ganho de informacio de descritores de audio. Os descritores de visibilidade
(DVFV)aparecem na cor vermelha. Os demais (na cor preta)sao descritores tempo-frequéncia.
Fonte: Autor.

appaxX < k >, e appa X @, respectivamente. Esses resultados indicam uma correlagdo nao

desprezivel entre o descritor de visibilidade e o Expoente DFA.

Comparando os resultados de apr 4 encontrados por Melo 2012 para a mesma base de
dados desta tese (Figura 4.7), e os valores de < k£ > para dez géneros musicais apresentados na
Figura 4.2 (b)), podemos perceber que em ambos os casos temos o estabelecimento de hierar-
quias com uma estrutura bastante semelhante, e as vezes com posi¢des idénticas. Em ambas as
hierarquias nota-se uma ordem decrescente que parte de géneros mais eruditos (cldssico, jazz)
termina em estilos com mais dangantes e com grande persisténcia percussiva (metal, disco e
hiphop). Nos dois casos o género cldssico ocupa a primeira posi¢do, destacando-se das demais

em magnitude.

452 COMPARACAO COM OUTROS SISTEMAS DE CLASSIFICACAO USANDO A
BASE GTZAN

Uma vez que a extracdo de caracteristicas ritmicas no sistema de classificagdo desta
tese foi efetuada através do conjunto formado por DVFV, Expoente DFA, e BPM, nds esco-

lhemos fazer uma comparagdo com o trabalho de Lykartsis e Lerch 2015. Essa escolha foi
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Figura 4.6: Dispersio entre o Expoente DFA (apra) e: (a) o grau médio < k >; (b) a modula-
ridade @) dos grafos de visibilidade. Fonte: Autor.

motivada pelo fato de ser um trabalho onde a classificagdo € feita usando apenas o histograma
de batidas. A acurdcia média obtida em Lykartsis e Lerch 2015 foi de 59, 3%, usando 231 atri-
butos. Apesar do percentual de acerto maior que os 44,4% de nosso experimento, podemos
considerar que nossa pesquisa alcancou um resultado competitivo tendo em vista que nossos

resultados foram obtidos com o uso de apenas 4 atributos ritmicos (ver Tabela 4.7).

Para a configuracdo DVFV+Descritores Tempo-Frequéncia, que alcangou uma acu-
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o DFA

classicocountry jazz rock pop blues reggae metal disco hiphop

Figura 4.7: Expoente DFA de 1.000 sinais musicais do banco GTZAN. Fonte: Melo 2012.

racia média de 75,4%, notamos que este resultado superou aqueles encontrados em alguns
trabalhos com a mesma base de dados, a exemplo de Tzanetakis e Cook 2002 (61%), Holzapfel
e Stylianou 2008 (74%), Lidy e Rauber 2005 (74, 5%), Jr et al. 2007 (58,07%), e é compa-
rdvel aos trabalhos de Li et al. 2003 (78,5%), Lidy et al. 2007 (76, 8%), e Panagakis et al.
2008 (78,2%), que também usaram a mesma base. Para melhor entender o valor do resultado
encontrado na classificagdo usando os descritores de visibilidade em flutuacdes de variancia
vale ressaltar que os trabalhos citados contam com um nimero maior de atributos, chegando
a 80 [Benetos e Kotropoulos 2008], contra apenas 22 atributos usados em nosso experimento.
A Tabela 4.7 mostra o vetor de caracteristicas desta tese (primeira coluna), e o vetor utilizado
em Tzanetakis e Cook 2002 (segunda coluna). Em comparacdo podemos notar que nosso tra-
balho ndo utiliza descritores do aspecto tonal, e utiliza para estudar a complexidade ritmica
apenas o DVFV. Em relagdo ao timbre nesta tese utilizamos as médias do Fluxo Espectral e da
Taxa de Passagem pelo Zero, ao invés de usar a média e a variancia, a fim de seguir o mesmo

procedimento utilizado nos trabalhos que usamos referéncia.

A Figura 4.8 traz um grafico de barras que nos permitiu comparar os resultados da
taxa de acerto da classificacdo desta tese (barras pretas) (Tabela 4.6), com os resultados do
trabalho de Tzanetakis e Cook 2002 (barras brancas) para cada género musical. Nesta figura

podemos ver que, em ambos os experimentos, o Blues e o Rock alcangaram os menores indices
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Tabela 4.7: Composiciao do Vetor de Atributos usados em dois Trabalhos

Atributos (Quantidade)

Tipologia Nossa Proposta Tzanetakis e Cook 2002
MEFECCs (10)
MFCCe (13) ?Ll;);odlssl?aescszaleg ! elo Zero (2)
Timbre Fluxo Spectral (1) semp

Taxa de Passagem pelo Zero (1)

Centréide Espectral (2)
Rollof Espectral (2)
Low-Energy (1)

Complexidade Ritmica | DVFV (4) Histograma de Batidas (6)
Tom (Pitch) Histograma de Picos (5)
Deteccdo de Onsets Onset Rate (1)

Loudness (1)

Dinamica

Complexidade da Dinamica (1)

Total de Atributos

22

30

de acerto, enquanto os géneros Classsico, Hiphop e Pop ficaram entre as categorias de maior

acurdcia. Em termos relativos o nosso trabalho obteve uma taxa de acerto superior para todos as

categorias, com excecao do género Jazz. Para sete classes houve uma diferenca igual ou superior

a 19%. Para Country e Metal, em particular, houve uma diferenca notdvel na quantidade de

verdadeiros positivos: 32 e 37%, respectivamente. Este resultado mostrou que a classificacdo

de géneros musicais usando o DVFV para extracdo da complexidade ritmica, em substituicdo

do histograma de batidas, resultou em um sistema de categorizacdo com melhor taxa de acerto

global e individual.
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Figura 4.8: Resultado da classificacao de géneros musicais do banco GTZAN para a nossa pro-
posta, e para o experimento de Tzanetakis e Cook 2002. Fonte: Autor.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Nesta tese nds apresentamos um novo método para representar numericamente (usando
propriedades de redes), e representar (usando modelagem gréfica de redes) a complexidade
ritmica em sinais musicais polifonicos, estimando a auto-similaridade de seus transientes com

base no descritor de visibilidade em flutuac¢des de variancia.

Antes de explicarmos detalhadamente a metodologia e mostrarmos os resultados em-
piricos, nds realizamos uma revisao sistematica da literatura abordando os problemas e métodos
usados na classificacdo de géneros muscais, € na extragdo de atributos, dentro do contexto da
pesquisa de recuparacdo de informagdes musicais. Definimos o conceito de sinais polifénicos
usado nesta tese em comparagdo com o termo usado na teoria musical. Revisamos a origem,
os fundamentos, e a tipologia de redes complexas sob um recorte suficientemente dimensio-
nado para a compreensio da metodologia proposta. Apresentamos alguns métodos usados para
transformar séries temporais em redes, dedicando uma maior profundidade para o mapeamento
por grafos de visibilidade (visibility graphs). Expusemos o modo como a modelagem de re-
des complexas tem sido usada no campo de informa¢des musicais, € mostramos que ndo foram
encontrados trabalhos onde sdo utilizadas propriedades de redes para a detec¢do de aspectos
ritmicos em sinais musicais usando elementos ndo simbdlicos na formacao da rede. Recupe-
ramos diferentes conceitos de auto-similaridade encontrados na literatura e definimos o termo

conforme usado no contexto desta tese.

N6s iniciamos a apresentacao dos resultados experimentais, mostrando que as diferen-
cas de padrdes de sinais podem ser notados através dos diferentes niveis de auto-similaridade.
Esses diferentes niveis foram mostrados graficamente através da representacdo das comuni-
dades detectadas em seus grafos de visibilidade, e numericamente através dos parametros do
descritor de visibilidade. Ficou bastante claro nos quatro exemplos iniciais, que séries com
baixa auto-similaridade (séries menos “densas”, com “picos” seguidos de “vales”), como a sé-
rie classica, geraram grafos com menor nimero de comunidades, e modularidade, e maior grau
médio e densidade, do que séries com maior auto-similaridade (séries mais “densas’), como a

série metal. Mostramos que a representacao gréfica dos sinais classico, blues, pop, € metal, e
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seus respectivos grafos de visibilidade, sugerem uma espécie de hierarquia crescente de auto-
similaridade. Em seguida, apresentamos resultados mostrando que as tendéncias apresentadas
inicialmente para os quatro sinais, se confirmaram para a base de dados completa. O teste de hi-
péteses ANOVA para diferengas entre as médias populacionais de (), Nc¢, A, e < k >, resultou

em diferencas significativas para mais de 71% dos pares géneros musicais.

A partir das médias de ), Nc¢, A, e < k >, de cada classe musical, nés propusa-
mos uma hierarquia de auto-similaridade crescente para () ¢ N¢, e uma decrescente para A e
< k >, que podem ser comparadas a possiveis hierarquias feitas a partir da percep¢do humana.
Depois disso, fizemos experimentos de classificacdo: usando apenas o DVFV, e alcangamos
39, 2% de acurécia; combinando o DVFV com 18 atributos tempo-frequéncia, e chegamos a
uma precisdo de 75, 2% na classificacdo; usando um atributo por vez, totalizando 24 processos
de aprendizagem de méquina e classificacdo, e conseguimos um resultado onde a densidade e
o grau médio ficaram entre as trés melhores acuracias, com 30, 5% e 29, 4%, respectivamente.
No ranking do ganho de informacao o descritos de visibilidade alcancou a terceira melhor taxa
com a modularidade, que ficou abaixo apenas da taxa de passagem pelo zero e do mfcc8. Todos
as componentes do DVFV ficaram a frente dos descritores de complexidade ritmica do expe-
rimento (BPM e Expoente DFA). Ao compararmos os resultados encontrados nesta tese com
trabalhos correlatos, encontramos resultados compardveis no caso da classificagdo usando ape-
nas o DVFV (44, 4%), e no experimento usando o DVFV como tnico atributo de complexidade
ritmica, junto a 18 atributos tempo-frequéncia, encontramos alguns resultados com uma taxa
de classificagdo inferiores ao nosso (faixa de 58 a 74, 5%), e outros com valores comparaveis
(faixa de 76 a 78, 5%).

Ao detalharmos a comparagdo para um trabalho bastante referenciado no campo de
recuperagdo de informagdes musicais (Tzanetakis e Cook 2002), nds encontramos um valor
superior para precisio média (75,2 comparado a 61%), e acurdcias relativas superiores para
nove dos 10 gé€neros musicais. Nesta utltima comparacdo, tivemos a oportunidade de testar
nosso sistema de classificagdo, que usou o DVFV como descritor da complexidade ritmica,
frente ao sistema de classificagdo usado por Tzanetakis e Cook 2002, que tem o histograma
de batidas fazendo o mesmo papel. Concluimos que neste caso o DVFV conseguiu contribuir
positivamente para que o sistema alcangasse um resultado superior ao de Tzanetakis e Cook
2002. Isso € bastante relevante pois o histograma de batidas tem sido adotado por muitos
trabalhos como descritor de complexidade ritmica, e o resultado apresentado nesta tese pode

contribuir para a insercdo de um novo recurso para detec¢do de padrdes de natureza ritmica.

Concluimos que o descritor de visibilidade foi capaz de: detectar padrdes de auto-
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similaridade gréifica e numericamente, estabelecer hierarquias de géneros musicais através de
seus parametros, contribuir de forma relevante para um sistema de classificacao supervisionado
de géneros musicais, alcancando acurdcias compardveis ou superiores a trabalhos do estado da
arte, e obter uma posi¢ao respeitdvel, entre algoritmos consagrados da literatura, no ranking de

taxa de ganho de informacao.

5.0. CONTRIBUICOES

Nesta tese foi apresentado o primeiro uso de propriedades topoldgicas de redes com-
plexas, especificamente a modularidade, o grau médio, o nimero de comunidades, e a densi-
dade, como atributos em um sistema de classificagcdo, junto a descritores baseados em tranfro-
madas de Fourier, para a classificagao de géneros musicais. Também foi realizado nesta tese,
o segundo experimento utilizando o mapeamento de sinais de dudio polifonicos em grafos de
visibilidade, para o estudo de recuperacdo de informagdes musicais, com o uso de dados nao-
simbdlicos na construg¢do das redes. Foi introduzida a modelagem gréfica de redes utilizando
a deteccdo de comunidades para identificar diferencas de auto-similaridade em sinais de mais
de duas classes de géneros musicais. Realizou-se a utilizag¢do inédita da modularidade, do grau
médio, do nimero de comunidades, e da densidade de redes complexas, na hierarquizagao de

mais de dois géneros musicais.

5.0.2 TRABALHOS FUTUROS

Nesta tese foi utilizado o algoritmo de deteccdo de comunidades de Newman 2006
e a otimizacdo de Blondel et al. 2008. Nos proximos trabalhos gostariamos de testar outros
algoritmos de detec¢do de comunidades como Muff et al. 2005, Duch e Arenas 2005, e Massen
e Doye 2005. O experimentos desta tese foram feitos utilizando a base de dados GTZAN.
Gostariamos de ver a performance do DVFV em bases como Latin Music Database !, que
abranje ritmos brasileiros e latinos, Balroom ? que é uma base de dados dedicada a ritmos

dangantes, MIREX 2009 3 que ¢ base para muitas pesquisas em audio mood classification.

Thttp://www.ppgia.pucpr.br/silla/lmd/index.html
Zhttp://mtg.upf.edu/ismir2004/contest/rhythmContest/
3 //www.musicir. org/mirex/2009/index.php/Audio_Music_Mood_Classificatione
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