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Resumo:

Esta pesquisa investiga o uso de mecanismos de autoaten¢do em arquiteturas de
transformadores visuais, com foco no modelo Vision Transformer (ViT), para o reconhe-
cimento e andlise de similaridade entre géneros musicais. O estudo envolve a construgdo
do BYRM Dataset, uma base curada de musicas regionais brasileiras composta por 1.082
faixas distribuidas em dez géneros culturalmente diversos, extraidas automaticamente a
partir de albuns no YouTube. A base permite experimentos controlados com multiplos
trechos por faixa, variando tanto a posi¢cao temporal quanto a duracdo dos segmentos. O
modelo ViT foi treinado com espectrogramas de Mel como entrada e avaliado por meio
de métricas como acurdcia, precisdo, revocacao e fl1-score. A melhor configuracdo alcan-
cou 81,94% de acurécia e 81,84% de fl-score. Além da classificacdo, esta dissertacao
também propde uma anélise da representacdo vetorial aprendida pelo modelo, aplicando
técnicas de reducao de dimensionalidade (PCA, t-SNE e UMAP) e medidas quantitativas
de similaridade, como a distancia cosseno, para investigar a proximidade entre géneros
no espaco latente. Os resultados indicam que o ViT € capaz de capturar relacdes estilisti-
cas relevantes, agrupando géneros semelhantes como samba e pagode, ou vaneira e xote
gaicho, a0 mesmo tempo em que separa estilos mais distintos, como o rock brasileiro.
Este trabalho contribui para a drea de Recuperacdo de Informag¢do Musical (MIR), de-
monstrando o potencial de modelos baseados em aten¢do na classificagcdo e interpretacao

de géneros musicais em contextos ricos e diversos culturalmente.

Palavras-chave: recuperacio de informacao musical, aprendizado profundo,
redes de transformadores, espectrograma, analise temporal, similaridade entre gé-

neros musicais, reduciao de dimensionalidade, miisica brasileira.
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Abstract:

This research investigates the use of self-attention mechanisms in visual trans-
former architectures, focusing on the Vision Transformer (ViT) model for musical genre
recognition and similarity analysis. The study involves the construction of the BYRM
Dataset, a curated collection of Brazilian regional music comprising 1.082 tracks across
ten culturally diverse genres, automatically extracted from YouTube album videos. The
dataset supports controlled experiments using multiple excerpts per track, varying both
the temporal position and the segment duration. The ViT model was trained using Mel-
spectrograms as input and evaluated with metrics such as accuracy, precision, recall, and
Fl-score. The best configuration achieved 81,94% accuracy and 81,84% F1-score. Be-
yond classification, this dissertation also proposes an analysis of the vector representa-
tions learned by the model, applying dimensionality reduction techniques (PCA, t-SNE,
and UMAP) and quantitative similarity measures, such as cosine distance, to investigate
the proximity between genres in the latent space. Results indicate that ViT successfully
captures meaningful stylistic relationships, grouping similar genres such as samba and
pagode or vaneira and xote gaticho. This work contributes to the field of Music Informa-
tion Retrieval (MIR), demonstrating the potential of attention-based models in the classi-

fication and interpretation of musical genres in culturally rich and diverse contexts.
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Capitulo 1

Introducao

A area de recuperacdo de informacao musical, ou MIR (do inglés, Music Information Re-
trieval), abrange varios campos de estudos, onde inclui atividades como a classificagao
de notas musicais, de emocgdes, de artistas, e de géneros musicais [Aucouturier and Pam-
palk 2008]. A classificacdo ou reconhecimento de géneros musicais (do inglés, Music
Genre Recognition) € uma area que vem sendo estudada ao longo dos anos, e € uma tarefa

significativa no campo da pesquisa MIR.

Para realizar o reconhecimento automdtico do género musical, existem pesquisas
que utilizam algoritmos de aprendizagem de maquina supervisionada para resolver este
problema [Silla Jr et al. 2007]], e recentemente, propostas mais complexas foram apresen-
tadas, utilizando redes neurais convolucionais ou CNNs (do inglés, Convolutional Neural
Network) [Meng 2024] e redes neurais recorrentes ou RNNs (do inglés, Recurrent Neural
Network) [Dai et al. 2016]. O reconhecimento de géneros musicais € uma atividade de-
safiadora devido as similaridades e nuances que caracterizam cada género [Sturm 2014],
visto que caracteristicas sutis em musicas sdo dificeis de serem capturadas por estraté-
gias computacionais, especialmente quando a anélise se baseia apenas em fragmentos das

musicas.

Além disso, muitos géneros compartilham estruturas musicais semelhantes, o que
torna ainda mais desafiador o reconhecimento automdtico de estilos com alto grau de simi-
laridade, como € o caso dos géneros regionais. Nesses contextos, hd uma combinacao de
constantes variacdes ao longo da musica, como mudangas ritmicas e instrumentais, € uma

forte dependéncia de elementos culturais para a correta identificagdo do género [Correa



2018|]. Esse desafio se intensifica diante de influéncias culturais sobrepostas, estruturas
ritmicas compartilhadas e instrumentagcdes semelhantes, que elevam os niveis de simila-
ridade entre estilos musicais [de Araujo Lima et al. 2020, Muszynski and Tarapata 2023]].
Além disso, a presenca de faixas hibridas, misturas de estilos e a fluidez estética tipica da
musica popular tornam a tarefa de classificacdo ainda mais complexa, exigindo aborda-
gens computacionais mais sensiveis as nuances contextuais [[Cassano et al. 2024,|Correa

2018 Castro 2010].

As redes convolucionais sdo uteis para extrair informacdes relevantes de dados
de dudio, e sdo eficientes para detectar padrdes locais e invariantes devido ao compar-
tilhamento de parametros e a natureza das operacdes convolucionais. No entanto, elas
ndo conseguem integrar bem o contexto das informacgdes sequenciais de forma global.
As RNNs podem manter informagdes sobre o contexto de dados anteriores e usa-los para
prever o proximo item na sequéncia [Goodfellow et al. 2016|]. Ainda assim, a memoria de
curto prazo empregada nessas arquiteturas ainda € uma limitagdo, visto que os modelos re-
correntes processam a entrada sequencialmente, o que significa que para calcular o estado
atual, € necessario ter a saida anterior, o que impossibilita paralelizar o processo [Colliot

2023]].

De outra forma, redes de transformadores (do ingl€s, transformer) [Vaswani et al.
2017] utilizam mecanismo de autoatencdo, onde simulam a técnica que o cérebro humano
utiliza para se concentrar nas partes relevantes de uma atividade, para entender o contexto
global. Esse mecanismo permite a compreensao do contexto a longo prazo, onde cada en-
trada € processada de forma independente e possui em sua arquitetura a possibilidade de
realizar multiplos cédlculos de atengdo de uma sé vez, o que torna os transformadores para-
lelizaveis. A capacidade de capturar dependéncias de longo alcance nas sequéncias torna
essa abordagem eficaz em diversas aplicacdes, incluindo traducdo automatica, processa-
mento de linguagem natural, e também a classificagao de dudio, como o reconhecimento
de género musical. Uma adaptacdo relevante € o Vision Transformer (ViT) [Dosovitskiy
et al. 2020]], que trata espectrogramas de dudios como imagens e divide o sinal em patches
processados como fokens visuais. Essa estratégia permite organizar a informac¢ao musical
de forma hierdrquica e aprender representacdes latentes que refletem padrdes culturais e

estilisticos.

Diferentemente das abordagens tradicionais que se concentram apenas na acura-



cia, este trabalho propde uma andlise de como os gé€neros musicais regionais se organizam
no espaco latente aprendido por um modelo Vision Transformer ajustado. Com base em
estudos de cogni¢do musical que apontam refrdoes e ganchos melddicos como segmen-
tos representativos e salientes [Byron et al. 2025, este estudo analisa os embeddings
extraidos de trechos estrategicamente selecionados. Utilizando métricas de similaridade
vetoriais e técnicas de redugdo de dimensionalidade, examina-se se a disposicao espacial
dos géneros nesse espaco vetorial reflete afinidades musicais reconhecidas. Desta forma,
esta dissertacdo busca aplicar arquiteturas de redes profundas de transformadores para
explorar seu comportamento na atividade de reconhecimento e caracterizacio de géneros

musicais regionais.

1.1. Motivacao

As redes de transformadores foram introduzidas para resolver problemas que necessitam
da interpretacdo de contexto, especialmente em tarefas de processamento de linguagem
natural ou NLP (do inglés, Natural Language Processing) [[Colliot 2023|]. Entretanto,
existem outros problemas em que a interpretacdo do contexto global € igualmente im-
portante, semelhante a anélise humana, € necessario analisar os frames para entender um
video completo, assim como a interpretacdo de notas musicais para compreender uma
melodia, as palavras para entender um texto, € como neste trabalho, entender pequenas

partes de um dudio de uma musica para compreender o género musical.

A esséncia do uso das redes de transformadores na classificacdo de géneros musi-
cais se encontra na sua capacidade de capturar padrdes complicados, dependéncias e rela-
coes temporais nos dados de musica devido seu mecanismo de autoatencdo. Ao contrario
de outros métodos, que muitas vezes enfrentam dificuldades para representar as estruturas
complexas da musica, os transformadores tém um desempenho superior na modelagem
de sequéncias de dados [Vaswani et al. 2017]]. Dessa forma, explorar essa arquitetura €
relevante por sua capacidade de superar limitagcdes dos modelos tradicionais, oferecendo
uma abordagem mais eficaz e precisa para o reconhecimento e a categorizacdo de gé-
neros musicais. A proposta tem o potencial de melhorar significativamente a precisdo e
a eficiéncia na classificacdo automética de géneros musicais, considerando as nuances e

variacOes entre estilos com alto grau de similaridade.

Estudos em cogni¢do musical indicam que determinados segmentos da musica,
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como refrdes, possuem maior relevancia perceptiva e contribuem fortemente para a defi-
nicdo de estilo [Byron et al. 2025]. Apesar disso, muitos trabalhos na literatura utilizam
apenas trechos fixos de 30 segundos por faixa, frequentemente ignorando a posi¢do e a
duracdo desses segmentos [[Sturm 2013, ISMIR 2004, Detferrard et al. 2016]]. Essa limita-
cdo impede uma andlise mais rica sobre o papel que diferentes partes da musica exercem
na percepg¢do e classificagcdo do género. Dessa forma, com base na anélise do contexto

técnico-cientifico atual, propde-se a seguinte questdo de pesquisa principal:

(1) E possivel contribuir com o aprimoramento do processo de reconhecimento de
géneros musicais com alto grau de similaridade utilizando mecanismos de autoa-

tencao?
E as seguintes questdes complementares:

(2) A posi¢ao temporal do trecho analisado dentro da musica influencia o reconheci-
mento de género musical?
(3) A duragdo dos segmentos de dudio impacta significativamente no reconhecimento

de género musical?

Para responder a questdo de pesquisa deste trabalho, a metodologia cientifica ado-
tada € de natureza aplicada, focando na implementagao e treinamento de uma arquitetura
de rede de transformadores e na realizacdo de experimentos para identificar e compre-
ender os resultados obtidos, adotando uma abordagem quali-quanti com uma analise
descritiva para descrever e interpretar os experimentos realizados. A abordagem meto-
dolégica combina métodos qualitativos, incluindo a revis@o da literatura para entender o
cendrio atual e examinar a distribuicdo dos géneros no espaco de embeddings, com base
em técnicas de visualiza¢do e similaridade vetorial. O método quantitativo envolve a
criacdo de uma base de dados, extracdo de caracteristicas de dudio e a implementagao
e avaliacdo da arquitetura, utilizando métricas como acurécia, precisdo, revocacdo e F1-

score para avaliar o desempenho dos modelos.

1.2. Objetivos

Esta sec@o apresenta o objetivo geral e os objetivos especificos definidos para este trabalho

para responder a questdo de pesquisa.

Objetivo Geral
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Este trabalho tem como objetivo geral propor uma estratégia para realizar o reco-

nhecimento de géneros musicais utilizando uma arquitetura de rede de transformadores.
Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral proposto, serdo considerados os seguintes objetivos

especificos:

* Gerar uma base de dados com géneros musicais regionais representativos;

* Identificar representacdes de dudio para modelos de aprendizado profundo con-
forme estado da arte;

* Explorar arquitetura de transformadores para extragdo de caracteristicas em au-
dios, de modo a avaliar o reconhecimento de géneros musicais;

* Investigar a organizagdo interna dos géneros musicais no espaco latente aprendido

pelo modelo.

1.3. Organizacao da Dissertacao

O trabalho estd organizado da seguinte maneira: o Capitulo [I] apresenta a introdugdo do
trabalho, com a motivacao para o estudo, a questao de pesquisa, e 0s objetivos gerais e es-
pecificos da dissertagdo. Seguido do Capitulo[2]que fornece a base tedrica necesséria para
a compreensao do estudo, abordando temas como Recuperacao de Informagdao Musical e
Aprendizado Profundo. O Capitulo [3|destaca o problema da pesquisa, e os trabalhos rela-
cionados da literatura sobre reconhecimento de géneros musicais e bases de dados. Esse
capitulo apresenta a proposta da dissertagdo. Ap6s isso, o Capitulo [ detalha os métodos
e procedimentos utilizados na pesquisa, incluindo a visdo geral da metodologia, a des-
cricao das bases de dados, o pré-processamento dos dados, e a configuracdo do modelo.

Esta secdo € crucial para entender como os experimentos foram conduzidos.

O Capitulo [3 apresenta os resultados obtidos nessa dissertacdo, incluindo uma
discussdo sobre os resultados e identificando melhorias para o processo. Finalizando
com o Capitulo [6] com uma discussdo sobre as conclusdes da pesquisa, as limitagdes

encontradas e as possiveis dire¢des para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Este capitulo discorre sobre pontos fundamentais para o entendimento deste trabalho.

2.1. Recuperacio de Informacao e Géneros Musicais

De acordo com o autor Aucouturier [Aucouturier and Pampalk 2008[], MIR € uma é4rea de
pesquisa que se concentra no desenvolvimento de métodos para acessar e organizar infor-
macodes musicais. Esse campo de pesquisa inclui diversas atividades como a classificacio
automadtica de géneros musicais, andlise de dudio, processamento de sinais, reconheci-
mento de padrdes e inteligéncia artificial. O estudo de MIR impulsionou o desenvolvi-
mento de algoritmos e tecnologias para andlise e classificacdo de musica com base no
contetido de dudio, ao invés de informagdes editoriais, facilitando a recuperagdo de in-
formagdes musicais de forma automatizada, o que vém sendo estudado até hoje. Umas
dessas atividades, foi o reconhecimento de géneros musicais ou MGR (do inglés, Music
Genre Recognition), que é considerada uma das principais aplicacdes desse campo de

pesquisa.

A compreensdo do género musical como uma construcao social moldada por fa-
tores culturais € essencial para interpretar representacdes musicais. Géneros nio sao cate-
gorias fixas ou claramente delimitadas, ao contrdrio, emergem por meio de processos de
abstracao que envolvem elementos simbolicos e contextuais [Krogh 2019]]. Na literatura,
ndo se encontra uma defini¢do formal do que sdo géneros musicais. Entretanto, alguns
autores buscam encontrar uma forma de rotular ou a0 menos identificar o que € um género

musical. Desta forma, o género musical pode ser definido como um conjunto de eventos
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musicais (reais ou possiveis) cujo curso é governado por um conjunto definido de regras
socialmente aceitas [Fabbri et al. 1982]. O termo eventos musicais refere-se a qualquer
tipo de atividade realizada em torno de eventos que envolvem som, como apresentagdes
ao vivo e gravacoes. O que destaca também a relevancia sociolégica para esta defini¢ao,
onde as regras sdo moldadas e aceitas pelas comunidades envolvidas, como, por exemplo,

por questdes culturais.

Além disso, o género musical é considerado um dos principais descritores utiliza-
dos na industria fonogréfica, sendo amplamente empregado tanto por profissionais do se-
tor quanto pelos proprios consumidores para organizar, buscar e consumir musica [[Pachet
et al. 2000]]. Desta forma, € definido que os géneros musicais sdo categorias que ajudam a
organizar e classificar musicas, facilitando a navega¢do em catalogos de musica. Também
¢ abordado que a rotulagdo de géneros musicais considera uma combinagdo de elemen-
tos como distor¢do, altura e intensidade vocal, harmonia, melodia e ritmo, variando em

importancia entre os géneros musicais [Junior 2006].

Desta forma, pode-se concluir que os géneros musicais sdo utilizados para co-
municar preferéncias musicais e descrever experiéncias musicais de maneira eficiente,
embora sua defini¢do exata possa variar dependendo do contexto e dos participantes da
interacdo [[Cerati 2021f]. Estes pontos refletem a dificuldade em encontrar uma defini-
cdo universal para géneros musicais e deixa em evidéncia a complexidade do problema
estudado. Este desafio reflete a natureza dos géneros musicais, que incorporam aspectos
técnicos, formais, comportamentais, sociais, ideolégicos, econdmicos, além de elementos
musicais como intensidade, harmonia, melodia e ritmo. A evolugdo constante da misica
e a diversidade cultural contribuem para essa dificuldade, tornando o conceito de género

musical dinAmico e contextual.

A compreensdo do género musical também se beneficia de uma perspectiva cogni-
tiva e musicoldgica. Estudos em cognicao musical sugerem que certos trechos da musica,
como refrdoes e motivos melddicos recorrentes, apresentam maior sali€éncia perceptiva e
memorabilidade, sendo mais eficazes para o reconhecimento de géneros [Byron et al.
2025]]. Esses segmentos sdo mais facilmente lembrados pelos ouvintes e servem como
ancoras cognitivas que facilitam a identificacdo estilistica. Trechos vocais retirados da
linha melddica principal tendem a ser julgados como mais marcantes do que trechos ins-

trumentais ou de acompanhamento, o que reforca a importancia estrutural dos refrdes na
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percepg¢ao e categorizacao musical.

No campo da teoria musical, especialmente nas cangdes populares da industria
cultural, observa-se que essas obras geralmente seguem uma estrutura que inclui introdu-
cdo, estrofes e refrdes. A introducdo, por sua vez, pode desempenhar func¢des variadas,
como preparar o ouvinte emocionalmente, criar contraste ou antecipar temas melddicos,
mas nem sempre apresenta os elementos mais caracteristicos do género. Em géneros
como a toada de boi-bumbd, por exemplo, é comum que as introdugdes sejam liricas e
melddicas, enquanto a parte seguinte revela uma identidade mais percussiva e exultante,
trazendo caracteristicas marcantes do estilo. Isso demonstra que a representatividade tem-
poral dentro de uma faixa musical ndo € uniforme, sendo necessario selecionar com cri-

tério os segmentos utilizados em andlises computacionais de género.

Considerando esses aspectos, entender o género musical como um construtor so-
cial e perceptivo, fortemente ligado a cultura e a cogni¢do, € fundamental para a inter-
pretacao dos dados e resultados em tarefas de classificacdo automadtica. Essa abordagem
permite que a andlise computacional seja mais sensivel aos elementos que realmente evo-

cam a identidade dos géneros musicais.

2.2. Conceitos Fundamentais de Audio Digital

A representacdo digital de sinais sonoros € a base para o desenvolvimento de sistemas au-
tomaticos de andlise musical, como € o caso da classificacdo de géneros. Neste contexto,
¢ essencial compreender como os sinais acusticos sao discretizados e quais propriedades
perceptuais e fisicas sdo extraidas. Esta secao se apoia principalmente no livro de [Miiller

20135 para apresentar os conceitos fundamentais do processamento de dudio.

2.2.1. Representaciao Discreta de Sinais Musicais

O som, no dominio analdgico, é uma variagdo continua da pressdo do ar ao longo do
tempo. Para que esse sinal possa ser manipulado computacionalmente, é necessario
converté-lo em uma sequéncia de valores discretos, processo realizado por meio da amos-
tragem e da quantizacdo. A amostragem consiste em registrar o valor do sinal em interva-
los regulares de tempo, definidos pela taxa de amostragem, geralmente expressa em Hz.

A quantizagdo, por sua vez, transforma os valores continuos das amostras em nimeros

finitos, geralmente inteiros, representaveis digitalmente [Miiller 2015, p. 60-62].
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O Teorema de Nyquist—Shannon estabelece que a taxa de amostragem deve ser
pelo menos o dobro da maior frequéncia presente no sinal, sob pena de ocorréncia de
aliasing, um artefato que distorce a representacdo do conteudo espectral [Miiller 2015,
p- 50-51]. Um exemplo prético € a taxa de 44 100 Hz utilizada em dudio digital (como

em CDs), capaz de representar sinais com frequéncias de até 22.050 Hz.

2.2.2. Propriedades Acisticas e Perceptuais do Audio

As propriedades de um sinal sonoro podem ser descritas por grandezas fisicas, mas tam-

bém estdo associadas a percep¢des humanas fundamentais [Miiller 2015] p. 19-56]:

* Amplitude: valor mdximo do deslocamento da onda sonora em torno do ponto
de equilibrio, diretamente relacionada a intensidade percebida. Sons mais altos
apresentam maior amplitude.

* Frequéncia: nimero de oscilagdes por segundo (Hz), associado a percepcio de
altura tonal.

* Pitch (altura): percepcdo subjetiva da frequéncia fundamental de um som. Em-
bora associada a frequéncia fisica, a percep¢ao de pitch depende de fatores como
contexto harmonico e conteido espectral.

* Tom: termo muitas vezes usado como sindnimo de pitch, mas que pode incluir
também a componente harmonica percebida de uma nota (como em timbres ins-
trumentais).

¢ Intensidade e Dinamica: variacdo de energia ao longo do tempo, capturada por
medidas como Short-Time Energy (STE) ou Root Mean Square Energy (RMSE).

* Timbre: qualidade que distingue sons com mesma frequéncia e intensidade, rela-
cionada a distribuicdo espectral e harmonicos de um instrumento.

* Distorcao: refere-se a introducido de harmonicos ndo presentes no sinal original

ou a modifica¢do ndo linear da forma de onda.

2.2.3. Caracteristicas Musicais: Harmonia, Melodia e Ritmo

Do ponto de vista perceptivo-musical, os sinais de dudio carregam propriedades estrutu-

rais que auxiliam na identificacdo de estilos musicais:

* Melodia: sequéncia linear de notas musicais com variacao de pitch, que forma a
linha principal de uma musica. Pode ser extraida a partir da estimativa de pitch ao

longo do tempo [Miiller 20135} p. 49-50].
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* Harmonia: combinacio simultinea de notas ou frequéncias, normalmente repre-
sentada no espectro de frequéncias como a presenc¢a de multiplos harmonicos. A
andlise espectral e o uso de filtros harmonicos sdo estratégias para modelar tais
relacoes [Miiller 2015, p. 54-55].

* Ritmo: organizacdo temporal dos eventos sonoros. Pode ser inferido por meio da
deteccdo de onsets, andlise de periodicidade e padrdes de batida (beat tracking).

[Miiller 2015, p. 305-333].

2.2.4. Caracteristicas Classicas de Audio

Com base em [Miiller 2015} p. 24-26, 77-80], [Schliiter and Grill 2015] e [Tzanetakis
and Cook 2002], apresentam-se a seguir as principais caracteristicas cldssicas extraidas
diretamente do sinal de dudio, amplamente utilizadas em tarefas de anélise e classificagao

musical [[Guimaraes et al. 2025]]:

* Zero-Crossing Rate (ZCR): taxa de cruzamentos de zero por quadro, frequente-
mente associada a presenca de componentes de alta frequéncia.

* Short-Time Energy (STE) e RMS Energy: medidas de energia local que refle-
tem variagdes de intensidade e dinamica do sinal.

* Envelope Temporal: curva suavizada que evidencia ataques e decaimentos, con-
tribuindo para a caracterizacdo da articulacao sonora.

* Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCCs): coeficientes extraidos a partir
de um banco de filtros na escala mel, que sintetizam o conteuido espectral de forma
compacta e perceptualmente relevante.

* Spectral Centroid: valor médio ponderado das frequéncias presentes, relacio-
nado a percepcao de brilho do som.

* Spectral Bandwidth: medida da dispersdo das frequéncias em torno do centrdide,
associada a riqueza harmonica.

» Spectral Rolloff: frequéncia abaixo da qual se concentra uma porcentagem defi-
nida da energia espectral (por exemplo, 85%), util na distin¢ao entre sons harmo-
nicos e percussivos.

* Chroma Features: representacdo da energia distribuida entre as 12 classes de
altura tonal (notas da escala temperada), permitindo capturar aspectos harmdnicos

e de progressoes de acordes.
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2.2.5. Visualizacoes no Dominio Tempo-Frequéncia

Uma das formas mais eficazes de representar sinais sonoros em tarefas de reconheci-
mento € o espectrograma, obtido por meio da Short-Time Fourier Transform (STFT).
Essa técnica segmenta o sinal em janelas sobrepostas e aplica a transformada de Fourier
em cada segmento, gerando uma matriz tempo—frequéncia que revela o conteudo espec-
tral ao longo do tempo, onde a apresentacdo espectral resultante ¢ comumente chamada
de espectrograma p. 94-98]. Complementarmente, o mel-espectrograma
aplica um banco de filtros na escala mel, uma escala perceptual baseada em como o ou-
vido humano percebe varia¢des de frequéncia. Essa representacdo comprime as regides de

alta frequéncia e expande as de baixa frequéncia, tornando-a mais adequada para tarefas

perceptuais e modelos de aprendizado profundo [Miller 2015} p. 98-102].

A Figura[2.T|exemplifica a transi¢do entre as representacdes no dominio do tempo
e no dominio tempo—frequéncia, destacando como a estrutura espectral do sinal pode ser

visualmente analisada por meio do mel-espectrograma.

Representagao no Dominio do Tempo

Amplitude

0 0.5 1 15 2 2.5 3
Tempo (s)

Espectrograma de Mel

+0dB

-20 dB

-40 dB

Frequéncia Mel

-60 dB

-80 dB

15
Tempo (s)

Figura 2.1. Forma de onda do sinal de audio (acima) e seu respectivo mel-
espectrograma (abaixo), evidenciando a distribuicdo de energia em ban-

das perceptuais ao longo do tempo.

Além das caracteristicas espectrais e temporais tradicionais, como MFCCs (Mel
Frequency Cepstral Coefficients) e a taxa de cruzamento zero, o uso de mel-espectrogramas

tem se mostrado particularmente poderoso em aplicacdes de classificagcdo musical e re-

conhecimento de padrdes [Schliiter and Grill 2015[]. Essa representacdo permite cap-

turar nuances tonais de forma mais alinhada a percep¢do humana [Dieleman and Sch-|

rauwen 2014, Cheng et al. 2020]. Alguns pardmetros importantes na constru¢do de mel-

17



espectrogramas incluem [Miiller 2015}Gold et al. 2011[]:

* Tamanho da Janela (window size): nimero de amostras processadas em cada
transformacdo. Janelas maiores oferecem melhor resolucao de frequéncia, en-
quanto janelas menores fornecem maior resolucao temporal;

* Deslocamento da Janela (hop size): niimero de amostras de avanco entre jane-
las consecutivas. Um deslocamento de 50% é comum para garantir sobreposi¢ao
adequada;

* Nimero de Bandas Mel: quantidade de filtros na escala mel aplicados ao espec-
trograma. Mais bandas permitem uma andlise tonal mais detalhada;

* Taxa de Amostragem: nimero de amostras de dudio capturadas por segundo.

2.3. Reducao de Dimensionalidade

Modelos de aprendizado profundo aprendem representacdes internas dos dados chama-
das de embeddings. Esses vetores de comprimento fixo codificam caracteristicas latentes
extraidas de entradas complexas, como sinais de dudio ou espectrogramas, € sdo capa-
zes de capturar relagdes semanticas ou estilisticas entre os dados. Diferentemente de
representacdes tradicionais, como vetores esparsos ou one-hot, os embeddings aprendi-
dos posicionam entidades similares mais préximas entre si no espago vetorial, permitindo

generalizagdes mais eficazes [Goodfellow et al. 2016].

No contexto da anélise de géneros musicais, os embeddings permitem representar
cada faixa como um vetor em um espaco de alta dimensionalidade, no qual é possivel
investigar similaridades e relagdes estilisticas. Essa representacdo vetorial possibilita o
estudo da separabilidade entre os gé€neros, bem como a identificagdo de sobreposicdes
e agrupamentos naturais que refletem caracteristicas musicais compartilhadas [[Van den
Oord et al. 2013|]. Como esses vetores habitam espacos com dezenas ou centenas de di-
mensoes, sua visualizagcdo direta nio € vidvel. Para facilitar a interpretacdo, sdo aplicadas
técnicas de reducdo de dimensionalidade, como PCA, t-SNE e UMAP, que projetam os

embeddings em duas ou trés dimensdes, preservando suas relacdes de proximidade.

A Anilise de Componentes Principais (PCA) [Wold et al. 1987] € uma técnica
linear de reducdo de dimensionalidade que projeta os dados em novas direcdes chamadas
de componentes principais, buscando maximizar a variancia explicada. Essa abordagem €

eficaz para capturar a estrutura global dos dados e identificar padrdes de maior dispersao,
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mas apresenta limitacdes na preservacdo de relacdes locais quando os dados possuem

distribui¢des ndo lineares.

A técnica t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE) [[Van der Maaten
and Hinton 2008]] € uma abordagem nao linear que prioriza a preservagao das vizinhangas
locais. Ela € especialmente eficaz para revelar agrupamentos e transicdes entre catego-
rias, como os diferentes géneros musicais, embora possa distorcer as distancias globais,

dificultando a interpretacdo da estrutura completa do espaco.

O Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP) [Mclnnes et al.
2018] combina os pontos fortes do t-SNE com maior escalabilidade e melhor fidelidade
as estruturas locais e globais. UMAP tem sido amplamente adotado em contextos de
aprendizado profundo por proporcionar visualizagdes mais estaveis e interpretaveis, o que

facilita a andlise da organizacdo dos embeddings em espacgos de alta dimensionalidade.

Essas técnicas, em conjunto, formam a base para a interpretacdo dos espacos la-
tentes gerados por modelos de aprendizado profundo, possibilitando uma anélise mais
rica da estrutura interna dos dados musicais e das relagdes entre os géneros [Guimaraes

et al. 2025b|.

2.4. Similaridade

A similaridade entre faixas musicais € um aspecto relevante tanto do ponto de vista per-
ceptivo quanto computacional. No reconhecimento de géneros, ¢ comum que diferentes
estilos compartilhem caracteristicas como ritmo, instrumentacao, melodia e timbre, o que
dificulta sua distin¢do. Essa semelhanca musical pode gerar confusao tanto para ouvintes
quanto para sistemas automatizados. Para além da andlise acustica, abordagens baseadas
em aprendizado profundo permitem representar musicas por meio de vetores numéricos,

chamados embeddings.

2.4.1. Similaridade Musical

A questdo da similaridade entre géneros musicais também € um fator importante uti-
lizado para distinguir entre os diferentes géneros musicais existentes. Por exemplo, a
instrumentagdo de uma musica € um fator determinante para distinguir géneros musicais,
especialmente no reconhecimento automatizado [Percino et al. 2014]. Géneros com uma

baixa uniformidade instrumental, como musica experimental ou jazz, tendem a ser mais
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facilmente identificados, pois utilizam instrumentos especificos que nao sdo comuns em
outros géneros. Por outro lado, géneros mais populares, como o pop, que possuem uma
alta uniformidade instrumental, ou seja, usam os mesmos instrumentos que muitos outros

estilos, podem ser mais dificeis de diferenciar.

Além da instrumentacao, outras caracteristicas como timbre, ritmo e melodia tam-
bém podem ser consideradas para o cdlculo da similaridade. Técnicas de aprendizado de
maquina, como os modelos de mistura gaussiana ou GMM (do inglés, Gaussian Mixture
Models) e k-vizinhos mais proximos, ou KNN (do inglés,k-nearest neighbors), sdo ampla-
mente utilizados para reconhecer padrdes acusticos que diferenciam géneros [Muszynski
and Tarapata 2023]]. Entretanto, a similaridade entre géneros ainda € um desafio para es-
ses classificadores. Por exemplo, géneros com padrdes ritmicos similares, como samba e
pagode, podem gerar confusdes, a menos que o sistema capture nuances mais detalhadas

da instrumentag@o ou da harmonia.

De forma geral, identificar géneros musicais se torna ainda mais dificil quando
estes sdo considerados similares a outro, especialmente em contextos onde hd uma sobre-
posi¢do de elementos musicais, como instrumentacao, ritmo e estilo. Os géneros regionais
sao um exemplo dessa dificuldade, pois muitas vezes compartilham caracteristicas simi-
lares com géneros vizinhos, o que torna a classificacdo desses géneros dificil até para o

ouvido humano.

2.4.2. Similaridade Vetorial

Com o avango dos modelos de aprendizado profundo, tornou-se possivel representar fai-
xas musicais por meio de vetores em espagos de alta dimensionalidade, denominados
embeddings. Essas representacdes vetoriais capturam caracteristicas latentes complexas
extraidas dos dados de entrada, como espectrogramas de dudio, e codificam informa-
cOes semanticas e estilisticas relevantes. Essa representacao permite que diferentes faixas
musicais sejam comparadas quantitativamente com base em sua proximidade no espago
vetorial, o que € fundamental para tarefas como classificagdo e andlise de similaridade

entre géneros.

Uma das métricas mais utilizadas para quantificar a similaridade entre embeddings
¢ a similaridade cosseno. Essa medida calcula o cosseno do angulo entre dois vetores,

desconsiderando suas magnitudes e focando apenas em sua orientacdo no espago. Essa
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propriedade € especialmente ttil para compensar diferencas de escala entre vetores, o que
ocorre, por exemplo, quando diferentes faixas possuem intensidades sonoras distintas mas
distribui¢des de caracteristicas semelhantes [Manning 2009]. Matematicamente, dada

duas representacdes vetoriais x e y em R", a similaridade cosseno € definida na Equagao

2.1t

Simcos(a:,y) _ | r-y Zizl TiYi @2.1)

lHlyll 3, 22 Vo v

Para que essa métrica reflita de forma mais real as relagdes estilisticas aprendidas

pelo modelo, € fundamental que o cédlculo da similaridade seja realizado diretamente no
espaco original dos embeddings, sem a aplicacdo de técnicas de reducdo de dimensiona-
lidade. Isso garante que as propriedades semanticas codificadas durante o treinamento
do modelo sejam preservadas, permitindo andlises mais precisas sobre a distribuicdo e a

separacdo entre os géneros musicais [Spikervet and Burgoyne 2021} Barnett et al. 2024].

A Figura 2.7] ilustra trés situacdes distintas da similaridade cosseno entre dois

vetores T e i/, representados em planos cartesianos separados:

y

<y

v

z

S

((a)) cos(f) =1 ((b)) cos(8) =0

<y
8y

(()) cos(f) = —1
Figura 2.2. Exemplos em planos cartesianos distintos ilustrando os valores da
similaridade cosseno: (a) maxima similaridade, (b) nenhuma similaridade,
(c) maxima dissimilaridade.

As trés situacdes ilustram a varia¢do do valor de cos(f) no intervalo [—1, 1], que
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¢ o intervalo natural da fun¢do cosseno, e demonstram como a orientagdo angular entre

vetores pode ser usada para inferir o grau de similaridade entre representacdes vetoriais.

Na Figura 2.2(a), os vetores & e ¢ apontam exatamente na mesma direcdo. Isso
indica méxima similaridade, ou seja, os embeddings representados sio praticamente idén-
ticos em termos de direcdo. E o cendrio ideal em tarefas de recuperacao de informacao ou
classificagdo baseada em similaridade. Em [2.2(b)] os vetores sdo ortogonais (dngulo de
90°), o que significa que ndo hd correlacdo entre eles. Na prética, isso representa auséncia
de similaridade entre os embeddings. Esse caso € importante para indicar classes ou itens
sem nenhuma relagdo vetorial. Por fim, na Figura[2.2(c)] os vetores apontam em dire¢oes
opostas, formando um angulo de 180°. Isso representa méxima dissimilaridade, ou seja,

os vetores sdo tdo diferentes quanto possivel no espacgo vetorial.

A andlise vetorial baseada em embeddings complementa a avaliacdo qualitativa
ao revelar como o modelo organiza internamente os diferentes estilos musicais. Por meio
da observacdo da densidade, dispersdao e agrupamento dos vetores, € possivel explorar
padrdes de similaridade e investigar quais géneros apresentam maior sobreposicdo no

espaco latente aprendido.

2.5. Aprendizado Profundo

Esta secdo apresenta as arquiteturas e técnicas em aprendizado profundo utilizadas na

literatura para reconhecimento de dudio.

2.5.1. Técnicas de Aprendizado Profundo

De acordo com Haykin, redes neurais artificiais ou ANN (do inglés, Artificial Neural
Network), referenciada apenas como redes neurais, foram motivadas desde a sua concep-
cdo pelo reconhecimento de que o cérebro humano computa de uma forma totalmente
diferente da forma como € realizada a computacdo por computadores digitais [Haykin
1994]]. Uma ANN pode ser definida por ser uma estrutura caracterizada por elementos de
processamento simples (neur6nio ou né), que sdo capazes de realizar operacdes de pro-
cessamento de dados e representacdo do conhecimento [Basheer and Hajmeer 2000]]. Sua
arquitetura é formada por uma camada de entrada, na qual cada neurdnio artificial recebe
um valor de entrada. Possui também camadas intermediarias onde é feito a maioria do

processamento, e por fim, a camada de saida na qual o resultado € concluido.
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Antes da popularizagdo do aprendizado profundo, técnicas de classificacio base-
adas na maximizacdo da margem entre as classes ganharam destaque, como € o caso do
trabalho seminal de Boser, Guyon e Vapnik, que apresentou um algoritmo de treinamento
para classificadores de margem 6tima [Boser et al. 1992]]. A solugdo proposta, mais tarde
consolidada como as Mdquinas de Vetores de Suporte (SVMs), fundamenta-se na ideia de
encontrar um hiperplano que maximize a separacdo entre os exemplos de diferentes clas-
ses, utilizando apenas os vetores mais proximos a fronteira de decisdo, conhecidos como
vetores de suporte. Essa abordagem € especialmente eficaz em cendrios com dados limi-
tados e contribuiu significativamente para a compreensao dos principios de generalizacao

em modelos supervisionados.

Com o avanco das redes neurais, o aprendizado profundo se consolidou como
uma subdrea do campo de aprendizado de mdaquina. Diferente de uma ANN simples,
o aprendizado profundo utiliza uma maior quantidade de camadas intermedidrias onde
cada camada recebe como entrada o resultado da camada anterior [Russell and Norvig
2020]]. A primeira arquitetura desenvolvida foi com a apresentacdo dos algoritmos per-
ceptron [Rumelhart et al. 1986], que ainda sdo utilizados na literatura em problemas de

reconhecimento de dudios musicais [Silva et al. 2021al.

As redes neurais convolucionais, chamadas de CNNs [LeCun et al. 1998]|] tém sido
amplamente utilizadas no campo de reconhecimento e classificagdo de dudio, uma vez que
muitas vezes fornecem resultados positivos para esta tarefa [Esposito et al. 2021,/Cheng
et al. 2020]. Para processar dudio utilizando CNNs, o dudio deve ser transformado em
uma representa¢do visual ou numérica que preserve a informacao temporal e espectral. As
representacdes mais comuns incluem espectrogramas, espectrogramas mel e coeficientes

cepstrais de frequéncia mel, ou MFCCs [Purwins et al. 2019].

As CNNs s3o uma categoria especifica de redes neurais profundas que empregam
a operacao de convolugdo para processar os dados de entrada [Colliot 2023|], essa rede
neural possui conexdes locais, especialmente nas camadas iniciais, o que significa que
cada neurdnio estd conectado apenas na regido da camada anterior. Esses padrdes de
pesos sdo replicados em vdrias unidades da mesma camada, o que é conhecido como
kernel. O processo de aplicacdo do kernel aos pixeis da imagem é chamado de convolugao
[Russell and Norvig 2020]. Os kernels e convolug¢des sao mais faceis de ilustrar em uma

dimensao visual, onde um kernel move-se sobre a imagem, aplicando a mesma operagao
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a diferentes partes da imagem para extrair caracteristicas como bordas, texturas e outros

padrdes locais.

Entre os avancos importantes em arquiteturas profundas estd a introducdo das Re-
des Neurais Residualizadas, sendo a ResNet50 uma das variantes mais influentes [[He
et al. 2016]]. A arquitetura ResNet introduziu o conceito de conexdes residuais entre ca-
madas, permitindo o treinamento eficaz de redes muito profundas sem os problemas de
degradacdo de desempenho. Essas conexdes facilitam a propagacdo do gradiente, melho-
rando a estabilidade e a capacidade de generalizacdo do modelo, o que torna a ResNet50
amplamente adotada em tarefas envolvendo classificacdes de imagens e, por extensio,

representacOes espectrais de dudio.

Redes neurais recorrentes sao redes de aprendizado profundo voltadas para pro-
cessamento de dados sequenciais [Hopfield 1982]. De acordo com Russel, RNNs per-
mitem loops em neurdnios intermedidrios, onde cada ciclo tem um atraso para que as
unidades possam tomar como entrada um valor calculado a partir de sua prépria saida em
uma etapa anterior do célculo [Russell and Norvig 2020]. Essa estrutura de rede oferece
possibilidade para computar sequéncias de comprimento varidvel, no qual os dados tém
relacdo um com o outro ao decorrer do tempo. Desta forma, este tipo de rede se torna
objeto de estudo em problemas de deteccdo de géneros musicais, visto que reconhecem
padrdes em sequéncias de dados. A evolucao das arquiteturas de redes neurais profundas,
desde os primeiros modelos como perceptrons e redes recorrentes até estruturas mais re-

centes baseadas em mecanismos de atencao, pode ser visualizada de forma resumida na

Figura[2.3

MLP . CNN i | Mecanismos de Atengiio | Vision Transformer (ViT)
i Rumelhart, David E., et al ! i LeCun, Yann, et al. "Gradient-based | | Bahdanau, D., Cho, K, & Bengio,Y. | | Dosovitskiy, Alexey, et al. "An image is |
| "Learning representations by back- | learning applied to document ! 1(2014). Neural machine translation by | | worth 16x16 words: Transformers for |
i propagating errors " nature | ! recognition.” Proceedings of the IEEE | | jointly learning to align and translate. | | image recognition at scale.” arXiv preprint |
[ 3236088 (1986) . ¢ 86.11 (1998) {1 arXiv preprintarXiv:1409.0473. | | arXiv:2010.11929 (2020).
L-- [ (- |
1 1 1 |
T EY N rSry S WP QI S .
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1 1 Limitagdes de: 1
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i b ] - Hardware |
H RNN | LSTM ! = Bases de dados e
i Hopfield, J. J. (1982). Neural networks and physical : Hochreiter, S, & Schmidhuber, J benchmarks Transformador
systems with emergent collective computational | | (1997). Long short-term memory. 0 CIEREOEl ) Vaswani, A (2017). Attention is all
i abilities. Proceedings of the National Academy of ! ! Neural computation, 9(8), 1735- | you need. arXiv preprint
H Sciences, 79(8), 2554-2558 b 1780. i arXiv:1706.03762

Figura 2.3. Evolucao das arquiteturas de redes neurais profundas com destaque
para o surgimento dos transformadores e sua aplicacdao em visao compu-

tacional.
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Essa linha do tempo destaca os principais marcos tedricos e praticos que influen-
ciaram o desenvolvimento de técnicas em aprendizado profundo, com impacto direto em
areas como andlise de dudio e vis@o computacional. O surgimento de arquiteturas basea-
das em transformadores marca uma mudanca significativa nesse panorama, tema que serd

aprofundado na préxima subsecao.

2.5.2. Mecanismos de Atencio e Transformadores

O mecanismo de ateng@o permite que o modelo considere as partes da frase relevantes
para prever a proxima palavra e facilita a compreensao das relacdes entre palavras que es-
tao mais distantes [Bahdanau et al. 2014]]. A autoatenc¢do, proposta por Vaswani [[Vaswani
et al. 2017] formaliza o conceito de contexto, onde aprende os padrdes fundamentais de
como partes da entrada correspondem umas as outras. Ao reunir informac¢des do mesmo
conjunto, dada uma sequéncia de tokens, um token pode focar em seus tokens vizinhos
para calcular sua saida. Isso significa que cada token pode consultar tokens vizinhos para
entender melhor seu contexto, ajudando o modelo a capturar relagdes entre fokens proxi-
mos e distantes na mesma entrada. De forma geral, enquanto a atenc¢do pode se concentrar
em diferentes entradas (por exemplo, de uma sentenga original para sua traducao), a au-
toatencao foca em diferentes partes da mesma entrada, ajudando a capturar o contexto

dentro de uma dnica sequéncia de dados.

O Transformador € uma arquitetura de rede neural profunda introduzida no artigo
"Attention Is All You Need" [Vaswani et al. 2017]. Esta arquitetura foi desenvolvida
para lidar com tarefas de traducdo de sequéncia, como traducdo de idiomas, e substi-
tui a necessidade de redes neurais recorrentes (RNNs) ou convolucionais (CNNs) por
um mecanismo totalmente baseado em atengdo [[Vaswani et al. 2017]]. A arquitetura do
transformador revolucionou como as redes neurais processam sequéncias, introduzindo o
conceito de autoatencdo, o qual permite que cada palavra de uma sequéncia de entrada,
considere todo o contexto da frase, em vez de apenas as palavras anteriores. O que é
semelhante a como uma pessoa presta atencao em diferentes partes de uma conversa ou

texto, e tenta entender o contexto do que foi passado.

A arquitetura € composta por duas camadas principais, chamadas de decoder e
encoder que pode ser vista na Figura[2.4] A camada encoder é responsavel por processar

a entrada original e transformé-la em uma representacdo intermedidria, que captura as
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Figura 2.4. Relacdo encoder e decoder presentes em uma arquitetura de redes

de transformadores.

relacOes contextuais entre as palavras da sequéncia. A camada decoder é responsdvel
por gerar a saida final a partir da representacdo intermedidria fornecida pelo encoder.
Assim como o encoder, o decoder ¢ composto por multiplos blocos empilhados, mas
com uma arquitetura ligeiramente diferente. Combinando essas duas camadas principais,
o transformador consegue transformar uma sequéncia de entrada em uma sequéncia de

saida de maneira altamente eficiente e precisa.

Nos dltimos anos, a arquitetura de transformadores tem sido amplamente adaptada
e modificada para diferentes tarefas, indo além do processamento de linguagem natural,
seu campo de origem, e se expandindo para dreas como visdo computacional. Uma vari-
acdo notdvel € o transformador de visao computacional ou ViT (do inglés,Vision Trans-
former) [Dosovitskiy et al. 2020]], que utiliza sequéncias de imagens, onde as divide em
patches de tamanho fixo e trata cada patch como um token na sequéncia. O ViT se desta-
cou por alcancgar resultados de ponta em baselines de reconhecimento de imagens, como
o ImageNet, especialmente quando pré-treinado em grandes volumes de dados. Uma das
principais inovacdes do ViT € a capacidade de superar as redes neurais convolucionais
tradicionais, como a ResNet [He et al. 2016], em tarefas de classificacdo de imagens,
mesmo com menos recursos computacionais durante o treinamento. A simplicidade e a
escalabilidade do ViT o tornam uma alternativa poderosa para tarefas que anteriormente

eram dominadas por CNNss.

2.5.3. Aprendizado por Transferéncia

Aprendizado por transferéncia € uma técnica no campo do aprendizado de maquina onde
um modelo treinado em uma tarefa, geralmente com uma grande quantidade de dados,
¢ reutilizado como ponto de partida para uma outra tarefa relacionada [Yosinski et al.

2014]. Em vez de treinar um modelo completo a partir de sua inicializacdo padrao para
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uma nova tarefa, o aprendizado por transferéncia permite que o conhecimento adquirido
anteriormente seja transferido para o novo modelo, acelerando o processo de treinamento
e possivelmente resultando em melhor desempenho [Goodfellow et al. 2016]. Esse pro-
cesso envolve geralmente o ajuste fino de um modelo pré-treinado em uma tarefa especi-
fica, como a classificacdo de imagens em larga escala, e aplicd-lo a uma nova tarefa que

pode ter um conjunto de dados menor ou mais especifico.

2.5.4. Métricas de Avaliacao

Para problemas de classificagdo, uma maneira de verificar o desempenho de um algo-
ritmo € através da matriz de confusdo, que mostra a correspondéncia entre as classes
observadas e aquelas previstas pelo modelo. A matriz € dividida em quatro partes: verda-
deiros positivos (VP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos (VN) e falsos negativos
(FN) [Sammut and Webb 2011]]. Esses valores também sdo usados para calcular métricas
importantes como acuracia, precisao, revocacao e F1-score [Powers 201 1 [Sokolova and
Lapalme 2009]. A Tabela[2.T]apresenta as férmulas para calcular as métricas, juntamente

com suas defini¢des.

Tabela 2.1. Definic6es e Formulas das Principais Métricas de Avaliagao.

Métrica Férmula Defini¢ao
z . VP+VN ~ . At . ps .
Acuracia | 5 v rprpy | A proporgdo de instdncias corretamente previstas (tanto positivas quanto negativas)
em relagdo ao total de instancias.
VP = . " =
Recall VPiFN Propor¢ao de verdadeiros positivos em relacéio ao total de exemplos que realmente
S30 positivos.
o~ VP ~ . .. ~ .
Precisao VPiFP Propor¢ao de verdadeiros positivos em relagdo ao total de exemplos classificados
como positivos.
F1-Score w A média harménica entre preciséo e recall, equilibrando ambas as métricas.
recisdo+Revocagio

Outro conceito importante de métrica, € durante a avaliacao de modelos de apren-
dizado de maquina onde € necessario observar a funcao de perda, responsdvel por quan-
tificar a diferenca entre as previsdes do modelo e os valores reais [[Goodfellow et al. 2016].
A reducido da func¢do de perda leva frequentemente a um aumento na acuricia do modelo,
pois indica que as previsdes estdo mais proximas dos valores reais. Entretanto, uma dimi-
nuicdo na funcio de perda nem sempre garante um aumento na precisdo, especialmente

se o modelo sofrer de sobreajuste (do inglés, overfitting), que ocorre quando o modelo
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aprende muito bem os detalhes dos dados de treinamento, e ndo consegue generalizar bem

para novos dados.

De outra forma, o subajuste (do inglés, underfitting) acontece quando o modelo
falha em capturar a estrutura dos dados de treinamento, levando a uma baixa de desem-
penho tanto no conjunto de treinamento quanto nos conjuntos de teste, sendo em geral,
consequéncia de um modelo excessivamente simples, de treinamento insuficiente ou de

uma representagdo inadequada dos dados [Goodfellow et al. 2016].
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Capitulo 3

Reconhecimento de Géneros Musicais

Este capitulo apresenta a defini¢do geral do problema e os detalhes envolvidos, além dos

trabalhos relacionados a esta pesquisa.

3.1. Definicao Geral do Problema de Reconhecimento de Géneros Musicais

Com o avanco das tecnologias digitais, houve um crescimento significativo na disponi-
bilizagcdo de recursos musicais digitais, resultando em vastas bibliotecas musicais online.
Esse grande volume de dados gera a necessidade de mecanismos eficazes para a organi-
zacdo e recuperacdo de conteidos musicais, sendo a classificacdo automatica de géneros

uma das abordagens mais utilizadas [Downie 2003].

Apesar dos avangos recentes em métodos computacionais aplicados ao reconhe-
cimento automdtico de géneros musicais, essa tarefa continua sendo desafiadora, especi-
almente quando envolve géneros com elevado grau de similaridade. Um exemplo claro
dessa dificuldade estd na musica regional brasileira, onde diferentes géneros frequente-
mente compartilham estruturas ritmicas, padroes harmdnicos, instrumentagdes e contex-
tos culturais semelhantes [Correa 2018, Castro 2010,|Sturm 2014, de Aratjo Lima et al.
2020]. Além disso, faixas hibridas, fusGes estilisticas e a fluidez caracteristica da musica

popular tornam os limites entre géneros especialmente pouco definidos.

Entre as diversas técnicas ja exploradas, destacam-se abordagens que analisam a
melodia, realizam separagdo de fontes (como voz ou instrumentos especificos) ou extraem
diferentes aspectos acusticos das faixas musicais [Salamon et al. 2012]. Contudo, esses

métodos enfrentam limitacdes decorrentes da grande variedade de instrumentos, timbres e
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melodias existentes nas musicas populares, bem como da coexisténcia frequente de mul-
tiplos géneros em uma mesma faixa [Medhat et al. 2020]. Ainda que exista uma vasta
literatura sobre classificacdo musical, uma lacuna importante permanece aberta quanto ao
reconhecimento de géneros altamente similares e pouco explorados, como aqueles encon-
trados na musica regional brasileira, marcada por particularidades culturais e estilisticas

unicas [de Araujo Lima et al. 2020, Muszynski and Tarapata 2023} Percino et al. 2014].

Cabe enfatizar que os géneros musicais sdo construgdes sociais moldadas por fato-
res culturais, estéticos e contextuais, ndo sendo categorias rigidas [Krogh 2019]. Modelos
de aprendizado profundo aprendem essas categorias por meio de padrdes estatisticos ex-
traidos dos dados, gerando representacdes internas (embeddings) que refletem tanto as

caracteristicas sonoras quanto as relacdes socioculturais subjacentes.

Dessa forma, o presente trabalho visa ndo apenas a classificacdo automatica de
géneros musicais regionais brasileiros com alta similaridade, mas também busca entender
como esses géneros se organizam no espago vetorial gerado pelos modelos. Além disso,
sdo investigados diferentes trechos musicais quanto as suas posi¢oes e duragdes, conside-
rando que certas partes, como refroes, podem ser mais representativas e informativas para

a percep¢ao do género musical [Byron et al. 2025]).

Com base nessas observagoes, € possivel identificar a relevancia de se investigar
metodologias capazes de explorar representacdes musicais mais ricas e precisas. Nesse
sentido, a proxima se¢do apresenta trabalhos relacionados que fundamentam e motivam a

proposta metodoldgica adotada nesta pesquisa.

3.2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo serd dividida em trés partes. Na primeira, serdo abordados os principais traba-
lhos relacionados na drea de MGR, com €nfase nas técnicas e arquiteturas utilizadas para
o reconhecimento de géneros musicais, além das bases de dados empregadas nesses estu-
dos. A segunda serd dedicada a uma andlise detalhada das bases de dados encontradas na
literatura. Por fim, a terceira parte apresenta uma compara¢ao dos trabalhos mais alinha-
dos a esta dissertacdo, com foco em estudos que investigam estratégias de segmentacao
temporal, o uso de diferentes trechos das musicas, ou a aplicagcdo de técnicas de reducao

de dimensionalidade para anélise e visualizacdo de embeddings musicais.
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3.2.1. Trabalhos em MGR

Na Tabela[3.1| pode-se verificar os principais trabalhos relacionados, com énfase na arqui-

tetura utilizada para abordar o problema de reconhecimento de géneros musicais.

Tabela 3.1. Tabela comparativa dos principais trabalhos relacionados da litera-

tura para a tarefa de classificacao de géneros musicais.

Aprendizado Referéncia Titulo Técnica Base de Dados Caracteristica do Audio
Evaluating Automated Classification SVM, Naive Bayes,
. Espectral, temporal
|Barbosa et al. 2015] Techniques for Folk Music Genres Arvore de Decisio, KNN, Base Prépria .
e ritmo
from the Brazilian Northeast e outros
A Robust Music Genre
GTZAN, Espectral, temporal,
|De Sousa et al. 2016] | Classification Approach for Global and SVM
Base Propria e ritmo
Regional Music Datasets Evaluation
Reconhecendo Géneros Musicais
. Brasileiros com Técnicas de KNN, SVM, GTZAN,
|Conceigio et al. 2020 Espectral e temporal
Aprendizagem de Méaquina Floresta Aleatoria Base Prépria
L Supervisionada
Classico | —
X Modelo Automético de Classificagao KNN, XGB, .
|Silva et al. 2021a] Base Propria Espectral e temporal
de Géneros Musicais Amazdnicos SVM e MLP
Long Short-term Memory Recurrent
. Neural Network-based Segment
|Dai et al. 2016| LSTM ISMIR MFCCs
Features for Music Genre
Classification
Convolutional Neural Networks
|Cheng et al. 2020 Approach for Music Genre CNN GTZAN Mel-espectrograma
Classification
Ballroom, GTZAN,
Masked Conditional Neural Networks ISMIR2004,
|Medhat et al. 2020 MCNN Mel-espectrograma
for Sound Classification Urbandound8k,
ESC-10 e ESC-50
Music Genre Classification
|Zhuang et al. 2020 Transformer GTZAN Mel-espectrograma
with Transformer Classifier
X Fusion of Multiple Audio Representations GTZAN, Homburg, Mel-espectrograma, MFCC,
|Silva et al. 2021c| CNN
for Music Genre Classification Extended Ballroom, FMA | CQT, Chroma, Tempogram
On Generalist and Domain-Specific
B Music Classification Models and
|Silva et al. 2021b! CNN 4MuLA Mel-espectrograma
Their Impacts on Brazilian
Music Genre Recognition
S3T: Self-Supervised Pre-Training
GTZAN, FMA,
|Zhao et al. 2022 with Swin Transformer for Music Transformer CQT-espectrograma
MagnaTagATune
Classification
Music-Genre Classification using
N Bidirectional Long ShortTerm GTZAN,
|Wijaya et al. 2024 LST™M MFCCs
Profundo Memory and Mel-Frequency Cepstral ISMIR
Coefficients
Music Genre classification
i GTZAN,
|Xie et al. 2024) Based on res-gated CNN and CNN e Transformer Mel-espectrograma
Ballroom
Attention Mechanism

No problema de reconhecimento de géneros musicais, muitos estudos na literatura

abordam essa questdo utilizando algoritmos de aprendizado de méquina supervisionado

sem a aplicacdo de arquiteturas profundas, como para a classificacdo de miusica regio-

nal, utilizando SVM (Support Vector Machine), Naive Bayes, Arvore de Decisao, kNN,
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Multilayer Perceptron (MLP), AdaBoost e Floresta Aleatdria [Barbosa et al. 2015]. A
base de dados utilizada neste trabalho consistiu em 75 amostras de cinco géneros de mu-
sicas caracteristicas do nordeste brasileiro, onde foram extraidas caracteristicas de audio
espectrais, temporais e ritmicas. Entre os algoritmos utilizados, o Naive Bayes e o SVM
apresentaram o melhor desempenho, ambos com uma acurécia de aproximadamente 60%,
refletindo que a similaridade entre os géneros regionais representa um desafio significa-

tivo para uma classificacdo mais precisa.

Da mesma maneira, outro trabalho para reconhecer géneros musicais regionais
utilizou algoritmos classicos, como KNN, SVM e Floresta Aleatdria, para realizar a clas-
sificagdo, chegando a uma acurécia de 79, 7% com o modelo SVM, além disso, os autores
desenvolveram uma base regional brasileira que obteve acurdcia de 86.11% [De Sousa
et al. 2016]. Semelhante a essa abordagem, outro autor conseguiu com o algoritmo de
floresta aleatdria uma precisao de 65, 3% para os géneros brasileiros, e para o experimento
com a base GTZAN mais musicas brasileiras, alcan¢ou a precisdo de 64, 2% [Conceicdo

et al. 2020].

Seguindo esta linha, outro trabalho abordou a falta de pesquisas que contemplem
géneros regionais, focando em criar uma base de dados e utilizar modelos de aprendi-
zado de maquina para essa tarefa, onde o estudo inclui a criacdo de uma base de dados
contendo musicas de diversos géneros amazOnicos, como: andino, brega, carimbd, cim-
bia, marabaixo, merengue, pasillo, salsa e vaqueirada [Silva et al. 2021a]. Diferente dos
anteriores, o0 modelo de redes neurais MLP apresentou os melhores resultados entre os

modelos testados, chegando a uma acurdcia de 76, 13%.

Trabalhando com abordagem de arquiteturas profundas, existem trabalhos que
abordam o uso de redes neurais recorrentes para melhorar a classificagdo de géneros musi-
cais [Dai et al. 2016]. A abordagem se concentra em capturar as dependéncias temporais
dos dados de dudio, as quais os autores identificam que sdo frequentemente ignoradas em
métodos baseados em caracteristicas extraidas de pequenos segmentos temporais (qua-
dros) de um sinal de dudio. Utilizando a abordagem com caracteristicas de quadro, o
modelo LSTM alcang¢ou uma acurécia de 83, 78%,e com a abordagem com caracteristicas

de segmento, alcangou a acuricia de 86, 42% [Dai et al. 2016]].

Outro trabalho apresenta uma abordagem para classificacdo de géneros musicais

32



usando uma combinacdo de redes LSTM bidirecionais e coeficientes de frequéncia mel-
cepstrais (MFCCs) [Wijaya et al. 2024f]. O problema abordado é como capturar as ca-
racteristicas temporais das faixas de dudio para melhorar a precisdo da classificacdo. O
modelo foi aplicado nas bases de dados GTZAN e ISMIR2004, que contém musicas
de diferentes géneros. A arquitetura BiLSTM foi usada para explorar as dependéncias
temporais de ambas as direcdes nas faixas de dudio. O modelo conseguiu alcancar uma

acurdcia de 92, 9% na base GTZAN e 95, 2% na base ISMIR2004.

Utilizando redes convolucionais, tém-se trabalhos utilizando a base de dados GT-
ZAN para realizar a tarefa de classificacdo a qual alcangou 77% de acurdcia [Cheng
et al. 2020]. Outro autor utilizou uma MCLNN (do inglés, Masked Conditional Neural
Networks) para a classificacdo de sons, tanto musicais quanto ambientais [Medhat et al.
2020]. A MCLNN ¢ projetada para melhorar a eficiéncia e a precisdao da classificacao
de dudio, capturando melhor as caracteristicas de tempo-frequéncia dos sinais de dudio,
onde o autor conseguiu uma acurdcia de 85, 1% para a classificacdo de géneros musicais

com a base de dados GTZAN.

De maneira complementar, [Silva et al. 2021c] propdem uma abordagem base-
ada em CNN com fus@o de multiplas representagdes de dudio, como mel-espectrograma,
MFCC, CQT, chroma e tempogram, combinadas por meio de estratégias de early e late
fusion. O modelo alcangou até 88,5% de acurdcia na base GTZAN, evidenciando que a
combinacao de diferentes caracteristicas pode aumentar o desempenho na tarefa de clas-
sificacdo de géneros musicais. Outro trabalho utilizou CNN, especificamente o modelo
musicnn, para investigar o impacto de modelos generalistas e especificos ao dominio
na tarefa MGR utilizando a base 4MulLA, onde os autores demonstraram que modelos
especializados em musicas brasileiras, mesmo com menos dados, obtiveram melhor de-
sempenho, com destaque para o modelo em portugués, que alcancou ROC-AUC de 0.89

e PR-AUC de 0,79 na classificacdo de musicas nacionais [Silva et al. 2021b]].

Ja para classificacdo de géneros musicais com transformadores, um trabalho apre-
sentou uma arquitetura baseados na arquitetura de transformadores, que incluem camadas
de autoatencdo multi-head e camadas totalmente conectadas [Zhuang et al. 2020]. Para
o treinamento, o modelo utilizou 6 blocos de codificagdo e 2 cabecas na camada de au-
toatencdo. A acurdcia foi a principal métrica de avaliagdo utilizada no estudo. Apds 10

épocas de treinamento, o0 modelo alcan¢ou uma acurécia de 76, 0% com a GTZAN.
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Também utilizando transformadores, outros autores propdem um método de trei-
namento supervisionado utilizando o Swin Transformer para a classificacdo musical, tendo
como objetivo aprender representacdes musicais significativas a partir de grandes quanti-
dades de dados musicais nao rotulados [Zhao et al. 2022]. O método utiliza um tipo de
espectrograma (CQT-espectrograma) que oferece uma resolugdo de frequéncia variavel,
com maior precisao para as frequéncias mais baixas e menos precisio para as frequéncias
mais altas. Os autores analisaram além da tarefa de classificacdo de géneros musicais,
a etiquetagem musical da musica, que também é um campo de pesquisa MIR. Para a
atividade de classificac@o de géneros musicais, utilizando a base GTZAN, os autores con-

seguiram uma acurdcia de 81, 1%.

Por fim, um trabalho mais recente aborda o problema da classificacdo automatica
de géneros musicais t€ém como principal proposta a combinac¢do de uma arquitetura de
Redes Neurais Convolucionais Residuais (Res-Gated CNN) com mecanismos de atencio
para capturar caracteristicas relevantes nas faixas musicais utilizando a base GTZAN [Wi-
jaya et al. 2024]. A principal contribui¢do desse estudo foi o uso da aten¢ao para focar em
partes importantes dos espectrogramas gerados a partir do dudio, utilizando uma arquite-
tura de transformador com encoder e decoder, resultando em um modelo que conseguiu
melhorar o desempenho da classificagdo em compara¢do com abordagens anteriores. O
modelo apresentou uma acurécia de 96, 8%, precisio de 89, 4%, Recall 91, 3%, e F1-Score

90, 3%.

3.2.2. Bases de Dados

A Tabela[3.2resume as principais bases de dados utilizadas em pesquisas de classificagdo
de géneros musicais, com a principal referéncia de cada base, destacando suas caracteristi-
cas e a disponibilidade de acesso. Cada uma dessas bases possui pontos fortes especificos

e limitacdes que influenciam diretamente seu uso em estudos de MGR.

A ISMIR 2004 Genre Dataset € uma das primeiras bases de dados usadas para a
classificacdo automdtica de géneros musicais, contendo 1000 faixas de audio distribui-
das entre 10 géneros, como Blues, Classical, Country, Disco, Hip-Hop, Jazz, Metal, Pop,
Reggae, e Rock, sendo uma referéncia. No entanto, seu conteido limitado e a falta de
musicas contemporaneas podem reduzir sua aplicabilidade em estudos modernos [[SMIR

2004f]. Seguindo uma abordagem similar de grande escala, o Million Song Dataset tam-

34



Tabela 3.2. Tabela comparativa das principais bases de dados utilizadas em pro-

blemas de reconhecimento de género musical.

. . . . L Niimero | Duragdio | Disponibilidade
Tipo da Base Base de Dados Referéncia Titulo Géneros Musicais
de Faixas | da Faixa para Uso
Blues, Classical, Country,
ISMIR 2004 .
[ISMIR 2004 ISMIR 2004 Genre Classification Contest Disco, Hip-Hop, Jazz, 729 30s
Genre Dataset
Metal, Pop, Reggae, Rock .
Base Global Sim
Million Song Dataset |Bertin-Mahieux et al. 2011} | The Million Song Dataset Diversos géneros musicais M -
Blues, Classical, Country,
The GTZAN dataset: Its contents, its faults,
GTZAN |Sturm 2013 Disco, Hip-Hop, Jazz, 1.000 30s
their effects on evaluation, and its future use
Metal, Pop, Reggae, Rock
FMA . N . . .
|Defferrard et al. 2016 FMA: A dataset for music analysis Diversos géneros musicais 106.574 | Varidvel
(Free Music Archive)
4MuLA: A Multitask, Multimodal, and
4MuLA |da Silva et al. 2020 Multilingual Dataset of Music Lyrics and Diversos géneros musicais 96.458 30s
Audio Features
Axé, Bachata, Bolero,
Latin Music Database . . . Forré, Gaticha, Merengue, .
|Silla Jr et al. 2008 The Latin Music Database 3.227 Varidvel
(LMD) Pagode, Salsa, Sertaneja,
Base Regional Tango Nao
Iranian Traditional Music Dastgah Dastgahs da musica
Base Iraniana |Abdoli 2011 210 Im
Classification tradicional iraniana
] . . Miisica tradicional e ]
Greek Music Dataset [Makris et al. 2015 The Greek Music Dataset 1.000 Varidvel
folclérica grega
Gamelan Javanés,
Indonesian Music Genre Classification on Gamelan Balinés,
Base Indonésia |Furgon et al. 2019 1.000 30s
Indonesian Regional Songs Kulintang Minahasa,
Angklung Sundanés
Evaluating Automated Classification
L Maracatu Solto, Maracatu Virado, .
Base do Nordeste Brasileiro | |[Barbosa et al. 2015 Techniques for Folk Music Genres 75 30s Sim
Ciranda, Coco, Cavalo-Marinho
from the Brazilian Northeast
Base Regional Brasileira
A Robust Music Genre Classification Forr6, Rock, Repente,
Base Brasileira [De Sousa et al. 2016 Approach for Global and Regional Music MPB(Muisica Popular Brasileira), 120 30s Nao
Datasets Evaluation Brega, Sertanejo e Disco.
Reconhecendo Géneros Musicais Axé, Forrd, Rock. 205,40
s, 40s,
Base Brasileira |Conceicdo et al. 2020 Brasileiros com Técnicas de MPB(Muisica Popular Brasileira), 613 ) Parcial
Im, 2m
Aprendizagem de Maquina Supervisionada Samba e Sertanejo
Andino, Brega, Carimbg,
. Modelo Automitico de Classifi
Base Brasileira |Silva et al. 2021a; Ciimbia, Marabaixo, Merengue, 900 30s Nio

Géneros Musicais Amazonicos

Pasillo, Salsa, Vaqueirada
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bém se destaca por oferecer uma vasta quantidade de metadados musicais, permitindo
andlises em larga escala sobre tendéncias e padrdes na musica popular. Entretanto, dife-
rentemente da ISMIR, o Million Song Dataset nao inclui as faixas de dudio, mas apenas
seus metadados e recursos derivados, o que limita certos tipos de estudos que dependem

de caracteristicas acusticas detalhadas [Bertin-Mahieux et al. 2011]].

A GTZAN dataset é uma das bases de dados mais reconhecidas na drea de MGR.
Contendo 1000 faixas de dudio divididas igualmente entre 10 géneros musicais, esta base
tem sido amplamente usada como baseline. A facilidade de acesso a GTZAN permite
que pesquisadores em todo o mundo utilizem essa base para comparar seus resultados,
promovendo a consisténcia nas avaliacdes [Sturm 2013]. Em contraste com a GTZAN, a
FMA (Free Music Archive) oferece uma escala significativamente maior, contendo uma
vasta diversidade de géneros musicais. Este volume expansivo de dados permite uma ana-
lise mais abrangente e detalhada, embora exija recursos computacionais mais robustos. A
riqueza de metadados e o acesso a faixas completas tornam a FMA particularmente util
para estudos que exploram padrdes musicais em profundidade [Defferrard et al. 2016].
No entanto, a variabilidade na qualidade das gravacdes pode introduzir desafios adicio-

nais, especialmente em andlises que exigem uma uniformidade de dados.

Mais recentemente, a base de dados 4MuLA (Multitask, Multimodal, and Mul-
tilingual Dataset of Music Lyrics and Audio Features) tem ganhado destaque por sua
abrangéncia e diversidade cultural. Composta por mais de 96 mil faixas distribuidas em
76 géneros musicais, a base inclui musicas em portugués, inglés e espanhol, cobrindo ar-
tistas brasileiros e internacionais. Um diferencial importante da 4MuLLA € a combinagao
de diferentes modalidades, como letras de musicas, metadados e caracteristicas acusticas
extraidas automaticamente, o que a torna adequada para tarefas multimodais de classifica-
cdo, recomendacdo e andlise semantica [da Silva et al. 2020]]. No entanto, apesar de seu
tamanho expressivo, a base fornece apenas trechos fixos de 30 segundos e nao explora
segmentacdes temporais refinadas ao longo das musicas, o que pode limitar aplicacdes

mais detalhadas que envolvam andlise de se¢des especificas das composicoes.

Abordando os trabalhos que propdem bases regionais, a Latin Music Database
(LMD) se destaca por sua especializacdo em géneros musicais latinos. Essa curadoria
especifica oferece uma representacdo culturalmente rica e diversa, essencial para estudos

que buscam explorar a musica latina em profundidade [Silla Jr et al. 2008[]. Contudo, a
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LMD enfrenta uma limitacdo significativa: sua indisponibilidade publica devido a restri-
coes de direitos autorais. Esta barreira impede que a comunidade de pesquisa acesse am-
plamente a base, limitando a replicac@o de estudos e a validagdo externa. A base iraniana
apresenta uma abordagem mais regional para o estudo dos modos musicais tradicionais
iranianos [Abdoli 2011]. Embora essa base seja valiosa para a preservagdo e andlise da
musica iraniana, a falta de informacdes sobre sua disponibilidade publica limita seu uso
em contextos de pesquisa mais amplos. Ainda em uma linha de pesquisa cultural, a base
de dados de musicas regionais da Indonésia [Furqon et al. 2019] e a base de musicas
gregas [Makris et al. 2015]], oferecem uma cole¢ao de clipes musicais representativos re-
gionais. Essas bases sdo ideais para estudos de diversidade cultural e musical, permitindo
uma explorag¢do mais profunda de tradi¢des musicais regionais. No entanto, assim como
outras bases regionais, a falta de clareza sobre sua disponibilidade publica pode ser um

obstaculo significativo para sua utilizagdo em pesquisas académicas.

Complementando o foco em bases regionais, autores apresentam bases regionais
brasileiras, como a pesquisa que apresenta uma base regional nordestina [Barbosa et al.
20135]], empregando uma base de dados propria com 75 amostras de musicas, todas em
formato de dudio com 30 segundos de duracdo extraidas do YouTube. As amostras foram
convertidas em arquivos .WAV para garantir uma maior qualidade de andlise, e estdo dis-
ponibilizadas para uso no GitHub. De maneira similar, outros trabalhos apresentam bases
regionais brasileiras [De Sousa et al. 2016, Conceicao et al. 2020]], explorando géne-
ros conhecidos por sua diversidade cultural. Similar aos anteriores, existe outro trabalho
que foca em géneros brasileiros, entretanto com um olhar para os géneros caracteristicos
da Amazonia Legal [Silva et al. 2021a], o qual utiliza uma base prdpria, composta por

musicas extraidas do YouTube.

3.2.3. Trabalhos com Estratégias de Segmentacao Temporal e Reducao de

Dimensionalidade

A maior parte dos trabalhos relacionados utiliza apenas um trecho por faixa musical,
geralmente extraido do inicio da musica, o que limita a analise de variagdes temporais ao
longo da estrutura musical. A Tabela[3.3]apresenta uma comparagéo entre esses estudos,
destacando as estratégias de segmentagdo adotadas, as duracdes dos segmentos analisados

e a auséncia, na maioria dos casos, de uma consideracao explicita da posi¢cao temporal.

37



Tabela 3.3. Comparacao entre os trabalhos da literatura com foco em estratégias

de segmentacao, duracao dos trechos analisados e posicionamento tem-

poral.
Trabalho Estratégia de Segmentacio | Duracio do Segmento | Técnica Duracio da Faixa | Posicdo Temporal | Base de Dados
|Barbosa et al. 2015] SVM, KNN, outros X Brasileira
[De Sousa et al. 2016/ SVM X GTZAN + Brasileira
|Cheng et al. 2020} Fixa 30s CNN 30s X GTZAN
[Medhat et al. 2020] MCNN X GTZAN, ISMIR
|Wijaya et al. 2024 BiLSTM X GTZAN, ISMIR
|Zhuang et al. 2020} 3s Transformer X GTZAN

Curta 30s

[Xie et al. 2024 5s CNN + Transformer X GTZAN
|Conceigdo et al. 2020] | Varidvel 30s, 40s, 60s, 120s KNN, SVM, outros | 30s, 40s, 60s, 120s v Brasileira
|Dai et al. 2016] LST™M Faixa completa X ISMIR
|Silva et al. 2021a/ Nio especificada Nao mencionada KNN, SVM, outros Faixa completa X Brasileira
[Zhao et al. 2022 Swin Transformer 30s X GTZAN, FMA

Alguns estudos optam por utilizar a faixa musical completa ou segmentos cuja
posicdo ndo é claramente especificada. E o caso dos trabalhos de [Dai et al. 2016, [Silva
et al. 2021al] e [Zhao et al. 2022], nos quais nao hd uma exploracdo sistemadtica da
posicdo temporal dos trechos utilizados na classificacdo. Essa auséncia de controle sobre
o posicionamento dificulta a andlise de como diferentes partes da musica influenciam
a tarefa de reconhecimento de género. Outros trabalhos adotam uma abordagem mais
comum na literatura, que consiste no uso de segmentos fixos de trinta segundos. Esses
trechos sdo geralmente extraidos do inicio da faixa, como observado em [Barbosa et al.
2015], [De Sousa et al. 2016], [Cheng et al. 2020], [Medhat et al. 2020] e [Wijaya
et al. 2024]. Embora essa estratégia ofereca certa padronizacao, ela ignora a diversidade

estrutural presente ao longo da musica.

Além disso, algumas pesquisas exploram o uso de segmentos curtos, com dura¢ao
entre trés e cinco segundos, como nos estudos de [Zhuang et al. 2020] e [Xie et al.
2024f]. No entanto, mesmo nesses casos, a posi¢cdo dos segmentos ao longo da faixa
permanece fixa, sem considerar diferentes momentos temporais da musica. Dessa forma,
ainda ha uma limitacao importante quanto a andlise de varia¢des representativas ao longo
da estrutura musical. Entre os estudos analisados, apenas [Conceicao et al. 2020] adota
uma abordagem mais abrangente, avaliando multiplas duracdes e posicdes dos trechos

musicais, com foco em géneros brasileiros combinados a base GTZAN.

A Tabela [3.4] compara os principais trabalhos e técnicas de similaridade aplica-
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das a andlise de embeddings musicais ou ndo. A coluna MGR indica se o estudo aborda
reconhecimento de género musical. Similaridade mostra se hé andlise explicita de proxi-
midade entre representacdes. Modelo descreve a arquitetura utilizada, enquanto Redugao
de Dimensionalidade informa se foram aplicadas técnicas para visualizacdo dos embed-
dings. Métrica de Similaridade especifica a métrica empregada na comparacgdo vetorial, e

Base de Dados apresenta os conjuntos utilizados em cada estudo.

Tabela 3.4. Comparacao entre os trabalhos relacionados quanto ao uso de simi-

laridade e técnica adotada.

Trabalho MGR | Similaridade? | Modelo Reducio de Dim. Métrica Similaridade | Base de Dados

|Armijo and Rivas 2025| v Vision Transformer UMAP Agrupamento Visual Craigslist e OfferUp

|Barnett et al. 2024 X v Jukebox (OpenAI) PCA, t-SNE Euclidiana e Cosseno | Million Song Dataset, Spotify

|Yonay et al. 2025 X Vision Transformer X X AudioSet, GTZAN, MTT, EmoMusic
7| Sheikh Fathollahi and Razzazi 2021 v CNN X Euclidiana e Cosseno GTZAN, Emotify

|Spijkervet and Burgoyne 2021} v v CNN X Cosseno MagnaTagATune

|Shu et al. 2024 X CNN, Vision Transformer | PCA, t-SNE, UMAP | Agrupamento Visual EDM Benchmark

[Luo et al. 2024 v CLMR UMAP, PCA, t-SNE | Cosseno GTZAN, MagnaTagATune, outros

Embora alguns desses estudos nio estejam diretamente voltados para o reconhe-
cimento de gé€neros, eles oferecem contribui¢des relevantes ao analisarem visualmente os
agrupamentos ou calcularem métricas de proximidade entre representacdes musicais. O
trabalho de [[Armijo and Rivas 2025, por exemplo, utiliza Vision Transformers e UMAP
para visualizar agrupamentos de embeddings, com foco na inspecdo qualitativa, sem apli-
car diretamente métricas como distancia cosseno ou euclidiana. Ja [Barnett et al. 2024
investigam relacoes estilisticas entre artistas a partir de embeddings extraidos do modelo
Jukebox, comparando-os por meio de distancias vetoriais e técnicas como PCA e t-SNE.
Outro estudo relevante € o de [[Yonay et al. 2025]], que adota um modelo baseado em Vi-
sion Transformers treinado com aprendizado contrastivo sobre espectrogramas, focando
na construcdo de representagdes musicais gerais, avaliadas posteriormente em bases como

GTZAN e MagnaTagATune.

Entre os trabalhos que lidam diretamente com classificagdo de géneros, observa-se
diversidade nas estratégias adotadas para o uso de similaridade. O estudo de [Sheikh Fathol-
lahi and Razzazi 2021]] propde um classificador baseado em CNNs e utiliza as represen-
tacOes intermedidrias para construir um sistema de recomenda¢do musical, com com-
paracdo vetorial via distancia cosseno e euclidiana. J4 [Spijkervet and Burgoyne 2021]]
treinam o modelo CLMR com aprendizado contrastivo e aplicam o reconhecimento de

género sobre a base MagnaTagATune, empregando uma fun¢do de perda baseada em si-
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milaridade cosseno. O trabalho de [Shu et al. 2024]] propde um benchmark de subgéneros
de EDM, combinando CNNs e Vision Transformers, e utiliza PCA, t-SNE e UMAP para
visualizac@o das separagdes entre os géneros, ainda que nao calcule diretamente a simila-
ridade. Por fim, [Luo et al. 2024]] combina as representagdes do CLMR com mecanismos
interativos de busca musical via similaridade cosseno, integrando técnicas de reducdo de

dimensionalidade e interfaces visuais para exploracao por género.

As Tabelas [3.3] e 3.4 evidenciam que poucos estudos integram andlise temporal,
representacOes aprendidas e medidas de similaridade. A abordagem adotada nesta disser-

tacdo, apresentada na proxima secao, busca justamente preencher essa lacuna.

3.2.4. MGR Utilizando Arquitetura de Transformadores

Para lidar com a dificuldade de classificacao de géneros musicais similares, este trabalho
reformula a tarefa de classificacdo de dudio como um problema de visdo computacio-
nal, utilizando espectrogramas na escala Mel como entrada, como utilizado na literatura
de acordo com a Tabela [3.1] Essa representacdo permite capturar padrdes espectrais e
temporais relevantes, possibilitando o uso de arquiteturas originalmente projetadas para
tarefas visuais, como os transformadores, que vém demonstrando grande eficicia na mo-

delagem de padrdes complexos e dependéncias de longo alcance.

Embora transformadores tenham se destacado em tarefas de linguagem e 4udio,
seu uso ainda é pouco explorado no reconhecimento de géneros musicais regionais, como
evidenciado na Tabela [3.1] No que diz respeito as bases de dados utilizadas em tarefas
de reconhecimento de género, a Tabela [3.2] mostra que grande parte dos conjuntos ado-
tados na literatura € composta por trechos fixos de 30 segundos, muitas vezes extraidos
apenas do inicio da faixa. Além disso, diversos desses conjuntos ndo estdo publicamente
disponiveis, o que dificulta a reprodutibilidade dos experimentos. A Tabela [3.3| reforga
essas limitacdes ao evidenciar que a maioria dos trabalhos utiliza apenas um tnico seg-
mento por faixa, com pouca ou nenhuma consideracio da posi¢ao temporal ao longo da
musica. Mesmo abordagens que utilizam janelas curtas [Zhuang et al. 2020,|Xie et al.
2024]] ndo exploram a posi¢ao dos segmentos dentro da faixa, dificultando a identificacdo

dos trechos mais representativos de cada género.

Outro ponto pouco abordado na literatura esta relacionado a andlise de similari-

dade entre representagdes musicais. A Tabela [3.4] mostra que poucos estudos combinam
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o uso de embeddings com técnicas de visualizacdo e métricas de similaridade para in-
vestigar a proximidade entre estilos musicais. Mesmo quando modelos como CNNs ou
Vision Transformers sao utilizados, as representacdes vetoriais geralmente sao exploradas
apenas para fins classificatérios, sem uma andlise mais aprofundada sobre a organizacao

interna dos géneros no espaco latente aprendido.

Neste contexto, propde-se a criacdo de uma base de dados composta por géne-
ros musicais regionais brasileiros, caracterizados por elevada similaridade estilistica. Os
dados sdo extraidos a partir de segmentos com diferentes duracdes (3s, 5s e 10s) e em dis-
tintas posicdes temporais dentro das faixas musicais, permitindo investigar a influéncia
da estrutura musical na percepcdo e classificacdo dos géneros. A avaliag@o envolve tanto
métricas quantitativas de desempenho quanto andlises qualitativas das representacoes in-
ternas, explorando a organizagao dos estilos no espago vetorial por meio de técnicas como

t-SNE, PCA e UMAP.

Dessa forma, esta dissertacdo propde uma nova abordagem ao combinar segmen-
tacdo temporal ao longo da musica, multiplas duragdes por segmento, andlise qualitativa
dos embeddings e uso de arquiteturas de transformadores no reconhecimento de géneros
musicais regionais brasileiros. Além disso, o trabalho disponibiliza uma base de dados
representativa voltada a géneros regionais brasileiros, contribuindo para a padronizac¢ao

de experimentos e para o desenvolvimento de pesquisas comparaveis na drea.
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Capitulo 4

Metodologia

Este capitulo discorre sobre os procedimentos metodoldgicos e experimentais realizados

nesta pesquisa.

4.1. Visao Geral

A presente pesquisa € de natureza aplicada, com foco no desenvolvimento e avaliacdo
de um modelo de aprendizado profundo baseado em Vision Transformer para a classifi-
cacdo de géneros musicais regionais brasileiros. Adota-se uma abordagem quali-quanti,
que combina métodos quantitativos, voltados a medi¢do do desempenho do modelo em
cendrios controlados, com métodos qualitativos, voltados a andlise interpretativa dos re-
sultados obtidos e das relacdes de similaridade entre os géneros. Para isso, foi realizado
um estudo de caso que utiliza um conjunto de géneros musicais representativos de diver-
sas regides do Brasil como objeto experimental. O objetivo central € investigar se uma
rede do tipo Vision Transformer € capaz de capturar caracteristicas estilisticas e estrutu-
rais que permitam ndo apenas classificar corretamente os géneros musicais, mas também

refletir suas relagdes de similaridade no espago latente.

Para responder as questdes de pesquisa deste trabalho, foi desenvolvida a base de
dados BYRM (Brazilian YouTube Regional Music) [[Guimaraes et al. 2025a], composta
por 1.082 faixas musicais de dez géneros brasileiros, com trechos extraidos de diferentes
partes das musicas. Cada faixa foi segmentada em blocos de 30 segundos, permitindo a
andlise temporal ao longo da musica. Esses blocos foram posteriormente divididos em

segmentos menores de 3, 5 e 10 segundos, com sobreposi¢ao de 50%, a fim de investigar

42



o impacto da durag@o do segmento no desempenho do modelo.

A metodologia contempla diferentes fases experimentais: (1) criagdo da base de
dados BYRM, (2) identifica¢do dos blocos mais e menos representativos das musicas por
meio de testes com o Vision Transformer, (3) andlise do impacto da durag¢do dos segmen-
tos nesses blocos, (4) comparagdo do desempenho entre modelos (Vision Transformer,
ResNet50 e SVM), (5) anédlise da organizacdo dos gé€neros no espaco de embeddings
aprendido e (6) célculo da similaridade entre os embeddings presentes no espaco vetorial
original. A estrutura metodolégica adotada segue uma adaptacdo do modelo CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining) [Wirth and Hipp 2000], cobrindo as
fases de compreensdo dos dados, preparacdo, modelagem, avaliagdo e interpretacdo. Essa
abordagem permite conduzir experimentos reprodutiveis e bem fundamentados, proporci-
onando uma compreensio aprofundada do desempenho e das limitagdes dos modelos de
classificacdo aplicados a musica regional brasileira. Cada uma das etapas descritas serd

detalhada nas se¢Oes seguintes.

4.2. Experimento Inicial

Antes da consolidacdo da metodologia apresentada nessa dissertacdo, foi conduzido um
experimento exploratdrio utilizando uma versdo inicial da base BYRM combinada com
faixas da base ptiblica GTZAN. Essa combinagdo foi necessdria porque a BYRM era
composta por apenas cinco géneros musicais, enquanto os outros dez foram complemen-
tados pela GTZAN, de forma a totalizar quinze classes de géneros musicais. O objetivo
dessa etapa inicial era validar a viabilidade da arquitetura Vision Transformer (ViT) para

a tarefa de classificacdo de géneros musicais.

Durante essa etapa preliminar, a combinag¢do da base BYRM com a GTZAN per-
mitiu realizar experimentos exploratérios com a arquitetura Vision Transformer (ViT),
cujo objetivo era verificar o potencial do modelo para a tarefa de classificacdo de géneros
musicais. No entanto, ao longo do desenvolvimento da pesquisa, foi identificado que essa
abordagem poderia ser aprimorada em diversos aspectos, de modo a tornar os resultados

mais robustos e representativos ao contexto brasileiro.
Entre os fatores que motivaram a reformulagdao da metodologia, destacam-se:

1. A auséncia de técnicas de regularizacdo, como dropout e early stopping, resul-

tando em maior tendéncia ao overfitting.
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2. A impossibilidade de realizar uma comparagdo justa com trabalhos anteriores que
utilizaram a base GTZAN, devido a diferenca nos critérios de separagcao dos dados
e no pré-processamento das instancias.

3. A presenca de trechos da mesma faixa musical em diferentes divisdes (treino,
validagdo e teste), o que poderia comprometer a avaliacdo da capacidade de gene-

raliza¢do do modelo.

Diante disso, optou-se por reformular a metodologia, construindo a versao defi-
nitiva da base BYRM, composta exclusivamente por géneros regionais brasileiros repre-
sentativos. Além disso, foi adotado um novo protocolo experimental, cujo foco passou
a abranger ndo somente a classificacdo dos géneros musicais, mas também uma andlise
quali-quanti da similaridade entre géneros e uma investiga¢do qualitativa da evolucao

temporal das suas caracteristicas.

4.3. Base de Dados BYRM

A base de dados BYRM (Brazilian YouTube Regional Music) ﬂ foi construida a partir
da adaptacdo das etapas do processo de Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados
(KDD) [Fayyad 1997], dado o seu enfoque em extracdo de conhecimento a partir de
dados brutos. Foram adaptadas as quatro fases do KDD: selecdo e pré-processamento,
organizacdo, transformacdo e apresentacdo. Cada uma dessas fases serd detalhada ao
longo desta secdo. A BYRM retine dez géneros musicais representativos de diferentes
regides do Brasil: toada, carimbd, axé, forrd, sertanejo, rock brasileiro, samba, pagode,
vaneira e xote gaticho. A Figura f.T] mostra a distribuicdo geogréfica desses géneros,

reforcando o compromisso com a diversidade cultural do pais.

Toada
Carimbg¢, VTN
Axé
Forroé
‘{.\ Regides do Brasil
Sertanejo Y Centro-Oeste
Rock BR Samba Nordeste
Pagode  [lInorte
Vaneira Sudeste
Xote Gaticho Sul

Figura 4.1. Géneros musicais regionais brasileiros que integram a base de dados

BYRM por regiao caracteristica.

'Disponivel em: https://zenodo.org/records/16617888
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A base foi criada com o objetivo de viabilizar estudos sobre a classificagdo au-

tomatica de géneros musicais brasileiros, levando em consideragdo aspectos temporais €

estilisticos das faixas. A Figura[d.2]apresenta o pipeline de construcdo da base, desde a

coleta das musicas até a geracdo das segmentacdes finais utilizadas nos experimentos.

(
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Figura 4.2. Processo de criacao da base de dados BYRM.

Cada item a seguir detalha uma etapa do processo de constru¢cdo da BYRM, des-

crevendo os métodos e procedimentos usados para garantir um conjunto de dados robusto

e bem estruturado para classificagdo de géneros musicais.

1.

Seleciao e Pré-processamento dos Dados: Um total de 1.082 faixas musicais
(aproximadamente 100 por gé€nero) foi coletado a partir de dlbuns disponiveis no
YouTube, utilizando a biblioteca Pytube. Um script automatizado foi responsavel
por salvar os dudios no formato WAV, além de registrar os metadados relevantes
(nome do video, ID, canal e caminho do arquivo). A criacdo de playlists publicas

por género facilitou o processo de download.

. Organizacio dos Dados: A base foi dividida em conjuntos de treino, validagao

e teste na propor¢dao 80/10/10, respeitando a integridade por faixa (isto €, todas
as amostras de uma mesma musica pertencem ao mesmo conjunto), prevenindo
vazamentos de dados. Cada faixa foi segmentada em trechos ndo sobrepostos
de 30 segundos (por exemplo: 0-30s, 30—60s, ..., 150-180s), com o objetivo de
permitir andlises temporais ao longo da musica. Um trecho adicional final também

foi extraido para contemplar as partes finais das faixas.

. Segmentacio dos Audios: Cada trecho de 30 segundos foi subdividido em janelas

sobrepostas de 3, 5 e 10 segundos, com 50% de sobreposi¢do entre os segmentos, a
fim de capturar padrdes ritmicos e harmdnicos em diferentes resolucdes temporais.
Esse processo resultou, respectivamente, em 19, 11 e 5 segmentos por trecho de

30 segundos.
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4. Versao Final da Base: Todas as versdes mantém a divisdo original entre treino,

validagdo e teste. Os segmentos estdo organizados por género e por duracio tem-

poral, incluindo tanto os clipes de dudio quanto os espectrogramas corresponden-

tes, permitindo diferentes estratégias de treinamento e anélise.

A base BYRM ¢é composta por 1.082 faixas distribuidas entre dez géneros musi-
cais brasileiros: Axé (101), Carimb¢6 (103), Forr6 (104), Pagode (102), Rock Brasileiro
(107), Samba (103), Sertanejo (104), Toada (147), Vaneira (107) e Xote Gaucho (104).

A Tabela[d.T|apresenta os artistas representativos de cada género presente na base, desta-

cando a diversidade cultural e estilistica do conjunto de dados.

Tabela 4.1. Principais artistas representativos por género musical no BYRM.

Género Artistas Principais

Axé Babado Novo; Bell Marques; Carlinhos Brown; Claudia Leitte; Daniela Mercury;
Harmonia do Samba; Ivete Sangalo; Jammil e Uma Noites.

Sertanejo Chitaozinho & Xorord; Zezé Di Camargo & Luciano; Bruno & Marrone; Rick &
Renner; Rionegro & Solimdes; Victor & Leo; Almir Sater.

Toada Tadeu Garcia; David Assayag; Arlindo Jinior; Prince do Caprichoso; Sebastido
Janior.

Vanera Irmaos Bertussi; José Mendes.

Xote Gaucho

Teixeirinha; Os Filhos do Rio Grande; Bando Gaticho; Embalo Nativo; Os Monar-

cas; Gaucho da Fronteira; Os Mirins; Os Serranos.

Carimb6 Mestre Verequete; Fruta Quente; Dona Onete; Mestre Cupijo; Lucas Estrela; Nil-
son Chaves; Alipio Martins; Pinduca.

Forré Trio Virgulino; Luiz Gonzaga; Santanna O Cantador; Dominguinhos; Falamansa;
Os Gonzagas; Dorgival Dantas; Trio Forrozao Oficial.

Pagode Sorriso Maroto; Turma do Pagode; Exaltasamba; Dilsinho; Grupo Soweto; Grupo
Pixote; Thiaguinho; Ferrugem.

Rock BR Legido Urbana; Raimundos; Plebe Rude; Capital Inicial; Bardo Vermelho; Os
Mutantes.

Samba Jorge Aragio; Beth Carvalho; Alcione; Martinho da Vila; Zeca Pagodinho; Xande

de Pilares; Dona Ivone Lara; Arlindo Cruz.

As duragdes das faixas variam, com uma média de aproximadamente 207,77 se-

gundos. Para manter a consisténcia na segmentagdo, apenas os primeiros 180 segundos

de cada faixa foram utilizados, possibilitando a extracdo de multiplos trechos de 30 se-
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gundos para anélise temporal. A Tabela[d.2]apresenta a quantidade de segmentos gerados
por bloco temporal, considerando janelas de 3, 5 e 10 segundos com sobreposicdo de
50%. Essa abordagem visa capturar variagdes ritmicas, harmodnicas e timbricas em dife-
rentes resolugdes temporais, a0 mesmo tempo em que garante uma cobertura equilibrada

ao longo das musicas.

Tabela 4.2. Quantidade de segmentos gerados por duracéao e por bloco temporal.

Bloco Temporal
Duracao
0-30 | 30-60 | 60-90 | 90-120 | 120-150 | 150-180 | 30s Final
3s 20.558 | 20.558 | 20.511 | 20.358 | 19.508 16.715 20.558
Ss 11902 | 11.902 | 11.872 | 11.779 | 11.264 9.615 11.902
10s 5410 | 5410 | 5395 | 5.349 5.084 4.288 5.410

Dessa forma, a base BYRM foi organizada para permitir a analise da classificacao
de géneros musicais em diferentes trechos e segmentos temporais das faixas, proporcio-
nando uma estrutura adequada para observar como os embeddings se agrupam ao longo
do tempo e, também, para identificar quais partes da musica e quais duragdes de segmento
concentram as caracteristicas mais representativas de cada género. Devido as limitacdes
legais relacionadas aos direitos autorais das faixas musicais coletadas do YouTube, a base
BYRM ndo podera disponibilizar publicamente os dudios originais. No entanto, para
garantir a reprodutibilidade dos experimentos, foram disponibilizados os espectrogramas
gerados em formato png e os vetores de caracteristicas extraidas de cada faixa, além dos

metadados das musicas incluindo o ID do video utilizado para reproducdo.

4.4. Preparacao dos Dados

Os dados de dudio utilizados na pesquisa passaram por um processo de pré-processamento
com o objetivo de garantir que as caracteristicas musicais relevantes fossem preservadas e
devidamente capturadas. Cada faixa de dudio foi inicialmente segmentada em trechos de
30 segundos e, em seguida, dividida em clipes menores de 3, 5 e 10 segundos, com uma
sobreposicdo de 50% entre os segmentos. Esse procedimento permite transformar cada
trecho de 30 segundos em 19 clipes de 3 segundos, 11 clipes de 5 segundos e 5 clipes de

10 segundos, aproximadamente.

A escolha dessas janelas temporais foi definida empiricamente, com o intuito de
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Figura 4.3. Representacao da segmentacao e sobreposicao de clipes de audio

com diferentes duracoes.

capturar caracteristicas musicais essenciais em diferentes resolu¢des temporais, conside-
rando que as faixas podem apresentar variacdes ritmicas e timbricas ao longo do tempo.
Essa segmentacdo aumentou significativamente o nimero de amostras disponiveis para os
conjuntos de treinamento, validacdo e teste. Por exemplo, considerando que cada classe
possui 100 faixas de 4dudio, o processo gera aproximadamente 1.900 clipes de 3 segundos

por classe, além de 1.100 clipes de 5 segundos e 500 clipes de 10 segundos.

A sobreposicdo de 50% garante que cada clipe capture informagdes presentes tanto
no segmento anterior quanto no subsequente, minimizando a perda de conteddo relevante
devido a segmentacdo. Essa abordagem permite que o modelo analise diferentes partes
da musica de forma detalhada, refor¢cando a capacidade de identificacdo de padrdes mu-
sicais mesmo em curtas janelas temporais. Apds a segmentagdo, cada clipe de dudio foi
transformado em um espectrograma Mel, que é uma representacio visual das frequéncias
do som ao longo do tempo, baseada na escala Mel. A Figurald.3]ilustra o processo de seg-
mentacdo de um trecho de 30 segundos em janelas de diferentes duragdes, evidenciando
como a estrutura de entrada € preparada para a geracdo dos espectrogramas, garantindo a

preservacdo das caracteristicas musicais durante a andlise.

O processo de conversao do dudio para mel espectrograma foi realizado utilizando
uma transformada de Fourier de curto prazo (Short-Time Fourier Transform - STFT),

com parametros especificos para garantir uma andlise precisa das frequéncias ao longo do
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tempo, com tamanho da janela de 2048 samples, deslocamento da janela de 512 samples,
128 bandas de mel, e uma taxa de amostragem de 22.050 Hz. Esses parametros foram es-
colhidos para garantir que as nuances e os detalhes musicais fossem capturados de forma
eficaz, permitindo ao modelo de aprendizado profundo explorar as caracteristicas visu-
ais do espectrograma, como padrdes de frequéncia e variacdes temporais, para realizar
a classificacdo dos géneros musicais com alta precisdo. Por fim, a Figura [4.4] apresenta
exemplos de instancias de 3 segundos extraidas da base BYRM, representando um es-
pectrograma Mel de cada um dos dez géneros musicais. Esses exemplos foram obtidos a
partir de trechos centrais das faixas, ja segmentados e processados segundo os parametros

descritos anteriormente.

Visualmente, nota-se que muitos espectrogramas compartilham padrdes seme-
lhantes de densidade espectral e distribui¢do de frequéncias, o que reforca o desafio da
tarefa de classificacdo automadtica, especialmente em contextos de géneros similares. Essa
semelhancga visual entre diferentes classes destaca a importancia do uso de modelos capa-

zes de capturar nuances timbricas e estruturais sutis.

4.5. Divisao dos Dados

A divisao dos dados foi organizada com base nas segmentagdes descritas anteriormente
na Sec¢ao .4l O particionamento dos dados em treino, validacdo e teste foi realizado no
momento da criacdo da base BYRM, garantindo que todas as varia¢des temporais fos-
sem derivadas de faixas previamente atribuidas a um tnico grupo. Essa decisdo garante a
reprodutibilidade dos experimentos e evita vazamento de dados entre conjuntos, especi-

almente considerando a extracdo subsequente de multiplos segmentos por faixa.

Como as faixas da base BYRM possuem duragdes distintas, nem todas geram
instancias em todos os blocos temporais. Faixas mais curtas, por exemplo, ndo alcan-
cam os trechos finais da musica. Além disso, cada versdo da base, com janelas de 3, 5
e 10 segundos, gera um numero diferente de segmentos por faixa, devido a variagdo na
duracdo das janelas e a sobreposi¢do de 50%. Para evitar vazamento de informacio en-
tre os conjuntos, foi garantido que todos os segmentos originados de uma mesma faixa
fossem alocados no mesmo conjunto de treinamento, validagcao ou teste. Essa estratégia
representa um cuidado metodolégico fundamental para assegurar a confiabilidade dos re-

sultados. A Tabela[d.3|apresenta a distribui¢do completa dos dados por bloco temporal e
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(j) Xote Gatcho

Figura 4.4. Exemplos visuais dos géneros musicais presentes na base BYRM.
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por duragdo de segmento.

Tabela 4.3. Divisao dos dados por bloco temporal e duracdao dos segmentos.

Bloco Temporal Treinamento Validac¢io Teste Total

3s Ss 10s 3s 5s  10s 3s 5s  10s 3s Ss 10s
0-30 16359 9.471 4305|1976 1.144 520 | 2.223 1.287 585 |20.558 11.902 5410
30-60 16.359 9.471 4305|1976 1.144 520 | 2.223 1.287 585 |20.558 11.902 5410
60-90 16.314 9.443 4291 | 1.976 1.144 520 | 2.221 1.285 584 | 20.511 11.872 5395
90-120 16.206 9.377 4.259 | 1.961 1.134 514 | 2.191 1.268 576 | 20.358 11.779 5349
120-150 15581 8.998 4.061 | 1.850 1.067 482 | 2.077 1.199 541 | 19.508 11.264 5084
150-180 13.386 7.698 3.437 | 1.590 918 409 | 1.739 999 442 | 16.715 9.615 4.288
30 Finais 16359 9.471 4305|1976 1.144 520 | 2.223 1.287 585 |20.558 11.902 5410

E possivel observar que os blocos iniciais (como 0-30 e 30-60 segundos) mantém
um volume constante e elevado de amostras, enquanto blocos posteriores, como 150-180
segundos, apresentam redugdo expressiva na quantidade de dados. Esse padrdo reflete a
limitagdo da duragdo de parte das faixas, o que restringe a presencga nos trechos finais.
Além disso, nota-se que segmentos mais longos (como os de 10 segundos) geram natu-
ralmente menos amostras por faixa em compara¢do aos segmentos de 3 segundos, o que
impacta diretamente o tamanho dos conjuntos de dados utilizados nos experimentos. Es-
ses fatores devem ser considerados na andlise dos resultados, uma vez que influenciam
tanto o volume de treino quanto a variabilidade das amostras disponiveis por trecho e por

duragdo.

4.6. Configuracao dos Experimentos

Os experimentos foram estruturados para investigar como diferentes posicdes e duracdes
de segmentos afetam o desempenho na classificacdo de géneros musicais. Para isso, a
base BYRM foi utilizada em diferentes configuragdes de entrada. Inicialmente, todos os
trechos de 30 segundos extraidos da base foram divididos em segmentos de 3 segundos
com sobreposi¢do de 50%. O modelo Vision Transformer (ViT), principal foco desta
pesquisa, foi treinado separadamente em cada bloco temporal (por exemplo, 0-30s, 30—
60s, ..., 150-180s) com esses segmentos, a fim de identificar os trechos mais e menos

representativos em termos de desempenho de classificagao.

Na etapa seguinte, o ViT foi treinado exclusivamente nos trechos mais e menos

representativos identificados, utilizando segmentos de 3, 5 e 10 segundos, com o obje-
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tivo de investigar o impacto da duracdo do segmento na capacidade discriminativa do
modelo. Os modelos ResNet50 e SVM também foram avaliados nesses dois blocos, mas
apenas com segmentos de 3 segundos, para possibilitar uma comparacao consistente entre
abordagens. Os detalhes técnicos do treinamento de cada modelo, incluindo otimizagao,

regularizacdo e configuracdo das janelas temporais, sdo apresentados na Se¢ao

Além da tarefa de classificacdo, foi realizada uma andlise qualitativa aprofundada
dos embeddings gerados pelo ViT em todos os experimentos conduzidos, com o objetivo
de investigar a organizacdo dos géneros musicais no espaco vetorial aprendido. O mo-
delo SVM nio foi incluido nessa etapa, por ndo gerar embeddings internos. Também foi
conduzida uma anélise quantitativa de similaridade entre os géneros, com base na simila-
ridade cosseno entre os embeddings. Os resultados foram organizados em uma matriz de
similaridade e visualizados por meio de um mapa de calor, possibilitando avaliar a pro-
ximidade e a distin¢@o entre os estilos musicais regionais brasileiros no espaco vetorial

aprendido.

4.7. Modelos de Classificacao Utilizados

A Tabelaf.4] apresenta um resumo das principais configura¢des de treinamento adotadas
para os trés modelos avaliados neste trabalho: Vision Transformer (ViT), ResNetS0 e
Support Vector Machine (SVM). Cada modelo representa uma abordagem distinta na
tarefa de classificacdo de géneros musicais: modelos baseados em transformadores, redes

convolucionais profundas e métodos classicos com extracao manual de caracteristicas.

Tabela 4.4. Resumo das configuracoes dos modelos utilizadas nos experimen-

tos.
Aspecto ViT ResNet50 SVM
Pré-treinamento v (ImageNet) v (ImageNet) X
Entrada Mel-espectrograma Mel-espectrograma Caracteristicas manuais
Segmentos utilizados 3s, 58, 10s 3s 3s
Trechos utilizados Todos Melhor e pior Melhor e pior
Caracteristicas Espectrograma Espectrograma MFCC, cromograma, centréide espectral,

largura de banda, rolloff, ZCR

Epocas milestones 10/30/40 15/100/150
Dropout 30% na cabega, 7% interno Padrao X
Epocas 100 200 X
Paciéncia 10 15 X
Otimizacio Adam (Ir = 1e-4) Adam (Ir = le-4) X
Decaimento do LR 0.8 —06—03 0.8 —06—03 X
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A partir das configuragdes resumidas na Tabela f.4] observa-se que cada modelo
adotou estratégias distintas de entrada, pré-processamento e treinamento. Para garantir
a reprodutibilidade dos experimentos, foi utilizada a seed fixa 42 na divisdo dos dados
durante a validacao cruzada aplicada ao modelo SVM. Nos modelos ViT e ResNet50, a
mesma seed foi utilizada para controlar os elementos de aleatoriedade presentes no treina-
mento, como a inicializacdo dos pesos e o uso de dropout. No caso do SVM, sua configu-
racdo ndo incorpora aleatoriedade interna, o que assegura comportamento deterministico
mesmo sem a definicao explicita da seed no classificador. Ainda assim, reconhece-se que
ndo foram realizadas multiplas execugdes com diferentes seeds, tampouco foi conduzida
uma andlise estatistica formal dos resultados, o que representa uma limitacdo a ser abor-
dada em trabalhos futuros. Para garantir clareza e reprodutibilidade, os procedimentos
especificos de preparagao e ajuste de cada modelo serdo apresentados de forma detalhada

nas subsecgoes a seguir.

4.7.1. Procedimento de Treinamento SVM

O modelo Support Vector Machine (SVM) foi utilizado como baseline classico para fins
comparativos, operando sobre caracteristicas acusticas extraidas diretamente dos clipes
de dudio de 3 segundos. A extracdo foi realizada com a biblioteca librosa, e as features
computadas incluiram MFCCs, cromograma, centroide espectral, largura de banda espec-
tral, rolloff e taxa de cruzamento por zero (ZCR), resultando em um vetor representativo

de cada segmento.

Os vetores de caracteristicas foram normalizados com a técnica de padronizagdo
z-score, utilizando a classe StandardScaler da biblioteca scikit-learn, com o objetivo de
garantir que todas as varidveis tivessem média zero e desvio padrdo unitdrio, evitando o

viés de escala durante o treinamento da SVM.

A SVM foi configurada com kernel radial (RBF), sendo os hiperparametros C e
gamma ajustados por meio de busca em grade (GridSearchCV) com validagdo cruzada
estratificada de 5 folds. O modelo foi treinado apenas nos trechos de melhor e pior de-
sempenho da base BYRM, previamente identificados com o modelo ViT. Por ndo se tratar
de um modelo de aprendizado profundo, o SVM nao realiza ajuste de pesos ao longo de

épocas nem emprega técnicas como dropout ou fine-tuning.
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4.7.2. Procedimento de Treinamento ResNet50

A ResNet50 foi empregada como modelo baseline de arquitetura convolucional profunda,
utilizando pesos pré-treinados na base ImageNet. A camada de saida foi substituida por
uma camada densa com dez unidades, correspondente ao nimero de classes da base
BYRM. Os espectrogramas Mel foram redimensionados para 224x224 pixels e norma-
lizados para atender ao padrdo de entrada da ResNet, mantendo consisténcia com o pré-
processamento adotado no ViT. O modelo foi treinado exclusivamente com segmentos de
3 segundos nos trechos previamente identificados como de melhor e pior desempenho da
base. Para preservar o conhecimento aprendido no pré-treinamento e permitir uma adap-
tacdo gradual ao novo dominio, foi adotada uma politica de descongelamento progressivo

das camadas convolucionais.

Inicialmente, todas as camadas foram congeladas, com excecdo da nova camada
de saida. A partir de marcos definidos (épocas 15, 100 e 150), as camadas da rede foram
descongeladas, iniciando pela layer4 e prosseguindo até a layerl. A cada marco, também
foi aplicada uma reducdo na taxa de aprendizado, seguindo os fatores de decaimento
previamente definidos. O otimizador utilizado foi o Adam, com taxa inicial de 1 x 1074,

e a fungdo de perda foi a Cross-Entropy Loss.

Durante o treinamento, as estatisticas internas das camadas de normaliza¢do em
lote (batch normalization) foram mantidas fixas nas camadas ainda congeladas, por meio
de uma rotina que colocava essas camadas em modo de avaliacdo. A cada época, foram
extraidos os embeddings da pendltima camada da rede para anélise exploratéria da organi-
zacdo dos géneros no espaco vetorial, utilizando técnicas de redu¢do de dimensionalidade
como PCA, t-SNE e UMAP. Ao final do treinamento, o modelo com menor perda de
validagao foi selecionado para avaliagdo no conjunto de teste. A estratégia incluiu early

stopping com paciéncia de 15 épocas para evitar sobreajuste.

4.7.3. Procedimento de Treinamento ViT

Todos os experimentos com o modelo Vision Transformer (ViT) foram conduzidos de
forma padronizada e reprodutivel em todas as configuragdes da base BYRM. Isso inclui
tanto os diferentes blocos temporais (como 0-30s, 90—120s etc.) quanto as trés variagdes
de segmentos testadas (3s, 5s e 10s). O mesmo procedimento foi replicado para todas as

variacdes com consisténcia.
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O treinamento foi realizado utilizando a biblioteca PyTorch, e o processo de trei-
namento seguiu uma abordagem baseada em aprendizado por transferéncia, com inicia-
lizacdo dos pesos a partir da versdo pré-treinada ViT-B/16 no ImageNet. A arquitetura
ViT-B/16 utilizada possui 12 camadas, cada uma com uma dimensao de embedding de
768 unidades, e um feedforward com dimensao de 3072 unidades. O modelo emprega 12
cabecas de atencdo, totalizando 86 milhdes de parametros. Essas caracteristicas propor-
cionam um balanceamento eficaz entre capacidade de modelagem e eficiéncia computa-
cional, permitindo ao ViT lidar com tarefas de classificacio complexas, como o reconhe-

cimento de géneros musicais em espectrogramas.

Os experimentos de treinamento do ViT foram realizados localmente em uma
GPU NVIDIA GeForce RTX 4090, escolhida pela sua capacidade de lidar com mode-
los complexos e grandes volumes de dados. Os pesos pré-treinados foram carregados
utilizando o pacote torchvision, especificamente o conjunto de pesos padrdao do ViT-B/16.
O modelo foi inicialmente congelado, mantendo fixas todas as camadas internas do en-
coder. A partir deste ponto, foi aplicado um ajuste fino progressivo, no qual as camadas
do encoder foram sendo descongeladas uma a uma ao longo do treinamento, conforme
marcos (milestones) predefinidos eram atingidos. Foram utilizados trés marcos principais
(épocas 10, 30 e 40), com o descongelamento de uma nova camada a cada marco, sempre

iniciando pela dltima camada do encoder e avancando até camadas mais iniciais.

Em paralelo ao descongelamento, a taxa de aprendizado foi ajustada de forma pro-
gressiva a cada marco, seguindo os fatores de decaimento definidos experimentalmente.
O otimizador utilizado foi o Adam, com taxa de aprendizado inicial de 1 x 1074, A
fun¢do de perda utilizada foi a Cross-Entropy Loss, e o modelo foi treinado com early

stopping, empregando uma paciéncia de 10 épocas para evitar sobreajuste.

Durante o treinamento, a cada época, foram extraidos os embeddings do modelo e
gerados gréficos de visualizacdo com PCA, t-SNE e UMAP, a partir dos dados de valida-
cdo. Esses embeddings foram obtidos diretamente do token [CLS] da dltima camada do
encoder do ViT, antes da classificacdo. Essa etapa permitiu monitorar a evolucado da orga-
nizacao dos géneros musicais no espago vetorial ao longo do treinamento, como parte da
andlise qualitativa. Ao final do treinamento, o melhor modelo foi selecionado com base
na menor perda de validagdo. Os pesos correspondentes foram salvos e utilizados para

avaliagdo final no conjunto de teste e para a extragao definitiva dos embeddings.
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4.8. Arquitetura do Vision Transformer Aplicada a Espectrogramas

A arquitetura ViT-B/16 foi a principal utilizada para realizar os procedimentos experi-
mentais desta dissertagdo. Um dos fatores que justifica essa escolha € sua eficacia como
uma rede voltada para o reconhecimento de imagens, caracteristica que a torna adequada
para a andlise de espectrogramas, que sao representacdes visuais de sinais de dudio. Além
disso, a arquitetura foi avaliada em compara¢do com modelos baseline amplamente uti-
lizados em tarefas de classificacdo, como a ResNet50 e a SVM, e obteve os melhores
resultados em todos os cendrios experimentais testados, comprovando sua superioridade
na tarefa proposta. A Figura [4.5] exibe as camadas do modelo ViT processando como

entrada do modelo um espectrograma de dudio, diferente de uma imagem convencional.
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Figura 4.5. Arquitetura ViT.

O ViT particiona o espectrograma de dudio em varias imagens menores chamadas
de patches. Cada patch é uma regido quadrada da imagem, com 16x16 pixels. No ViT, o
espectrograma de entrada tem uma dimensao padrao de 224x224 pixels, e o tamanho dos
patches também € fixado em 16x16 pixels. Portanto, o espectrograma de 224x224 pixels
serd dividido em patches menores de 16x16 pixels cada, que serdo processados pelo ViT

para a tarefa de classificacdo de géneros musicais.

Além dos patches extraidos do espectrograma, o modelo ViT insere um token es-

pecial chamado [CLS] no inicio da sequéncia de entrada. Esse token € um vetor apren-
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divel que ndo representa um patch da imagem, mas sim um agregador global de informa-
coes. Durante o processamento pelas camadas do encoder, o [CLS] interage com todos
os demais tokens por meio dos mecanismos de aten¢do. Ao final do encoder, o vetor cor-
respondente ao [CLS] contém uma representacdo compacta e contextualizada de toda a
entrada, sendo utilizado como entrada da MLP final para a tarefa de classificacdo. Neste
trabalho, os embeddings extraidos para andlise de similaridade entre géneros musicais

foram obtidos diretamente desse token, por refletirem a sintese global do espectrograma.

ApOs o espectrograma ser convertido em patches, cada patch precisa ser achatado
(flattened) de um vetor bidimensional (2D) para um vetor unidimensional (1D). Esse pro-
cesso € necessario porque o transformador requer que cada patch seja representado como
um vetor unidimensional para ser tratado como um foken de entrada. Como cada patch
possui dimensdes de 16x16 pixels, transformar esse patch em um vetor 1D consiste em
multiplicar as dimensdes. Em seguida, esse vetor é passado por uma camada de proje¢ao
linear (também chamada de embedding), que transforma o vetor achatado em um vetor
com uma dimensao especifica de 768 unidades, no caso do ViT-B/16, para ser usado pelo
transformador. A projecdo linear realiza essa transformac¢ado aplicando uma multiplicagio
dos vetores de entrada pelos pesos, seguida da adicao de um termo de bias, similar ao que
ocorre em camadas convolucionais. Especificamente, cada vetor 1D ¢é transformado em
um vetor com dimensao maior e fixada. Essa operacdo preserva a informacao relevante do

patch, enquanto ajusta sua dimensionalidade para facilitar o processamento pelo modelo.

Ap6s o processo de projecao linear, sdo adicionados embeddings posicionais aos
vetores resultantes. Esses embeddings posicionais indicam a localizacdo de cada patch no
espectrograma original, o que é crucial porque os patches nao sao alimentados sequenci-
almente na rede. A adicdo dos embeddings posicionais permite que o modelo mantenha a
informacao de localizacdo, essencial para compreender a posi¢do no espectrograma ori-
ginal. Finalmente, os patches com embeddings posicionais sao alimentados na rede, que

entdo processa esses vetores para realizar a classificacdo de géneros musicais.

O ViT-Base/16 incorpora 12 blocos de encoder, que formam o niicleo do proces-
samento de dados da arquitetura. Cada bloco aplica um mecanismo de autoatenciao com
multiplas cabecas (do inglés, Multi-Head Self-Attention), permitindo que cada patch in-
teraja com todos os outros patches do espectrograma. Esse mecanismo € crucial para

capturar relacdes complexas tanto ao nivel local quanto global, enriquecendo a repre-
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sentacdo dos dados. Apds a autoatencdo, uma camada de normalizacao ¢é aplicada para
estabilizar o processo de treinamento e melhorar a robustez do modelo, assegurando que
o treinamento seja mais eficiente e evitando problemas como a explosdo ou o desapare-
cimento de gradientes. Em seguida, os dados processados passam por uma rede neural
feedforward identificada na Figura[4.5|como MLP, que refina ainda mais a representacao
dos patches. A saida dessa rede é novamente normalizada e somada a entrada original
do bloco através de uma conexdo residual, promovendo uma integragdo mais eficaz das

informacgdes.

Ap6s o processamento pelos blocos do encoder, o token de classe, que agora con-
tém uma representacio abrangente das informacdes globais da sequéncia, é passado por
uma MLP. A cabeca MLP é composta por uma ou mais camadas densas, que mapeiam
o token de classe para o espaco de saida, gerando a representacdo final necessdria para
a classificagdo. A ultima camada da MLP Head produz a predicdo para cada uma das
classes de géneros musicais. Geralmente, essa saida € passada por uma fun¢do Softmax,
que converte as pontuagdes em probabilidades, permitindo ao modelo determinar a classe

com maior probabilidade como a predicao final.

4.9. Analise dos Embeddings e Similaridade entre Géneros Musicais

Com o objetivo de compreender como os géneros musicais sao organizados no espago ve-
torial aprendido pelos modelos, foi conduzida uma andlise exploratéria dos embeddings
gerados pelas arquiteturas ViT e ResNet50. A extragdo dos embeddings foi realizada
sobre os dados de validacdo ao longo do treinamento. No caso do Vision Transformer
(ViT), foram extraidos os vetores correspondentes ao token [CLS] da ultima camada do
codificador, antes da camada final de classificacdo. Essa extracdo foi realizada direta-
mente apds o bloco de codificagdo, utilizando os espectrogramas como entrada, conforme
descrito na Secao Os vetores extraidos representam a sintese global do contetido do

espectrograma processado pelo ViT.

Para a ResNet50, os embeddings foram obtidos a partir da saida da penultima
camada da rede, imediatamente apds o bloco de average pooling e antes da camada to-
talmente conectada responsdvel pela classificacdo. Essa extracdo permite capturar re-
presentacdes ricas aprendidas ao longo das camadas convolucionais. A visualizacdo da

distribuicao dos embeddings foi realizada utilizando técnicas de reducao de dimensio-
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nalidade: PCA, t-SNE e UMAP. Cada técnica foi aplicada de forma independente aos
embeddings extraidos, e os resultados foram representados graficamente em dispersdes
bi-dimensionais com representagdo por cor para cada género musical. Essa visualiza-
cao foi repetida em diferentes estdgios do treinamento para avaliar como o aprendizado

influencia a separabilidade entre as classes no espago latente.

Além da andlise visual, foi realizada uma avaliacdo quantitativa de similaridade
entre os géneros musicais, utilizando a métrica de similaridade cosseno. Para cada género,
foi calculado o vetor médio dos embeddings, e entdo a similaridade cosseno foi compu-
tada entre todos os pares de géneros. Os valores obtidos foram organizados em uma matriz
de similaridade e visualizados por meio de um mapa de calor. Essa abordagem permite
observar a proximidade e a distin¢do entre os estilos musicais regionais brasileiros no es-
paco vetorial aprendido pelos modelos. O modelo SVM nao foi incluido nesta etapa, pois
nao possui representacdes internas aprendidas, sendo baseado em caracteristicas manuais

extraidas previamente.
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Capitulo 5

Resultados

Este capitulo apresenta em detalhes os experimentos conduzidos e os resultados finais ob-
tidos, conforme os procedimentos estabelecidos na se¢do de metodologia. Os resultados
descritos refletem a fase conclusiva da pesquisa, incluindo andlises sobre o desempenho
dos modelos avaliados, comparag¢do entre diferentes configuragdes e interpretagdes base-

adas nas hip6teses formuladas para desenvolvimento da pesquisa.

5.1. Revisdo dos Experimentos da Qualificacao

Durante a etapa de qualificacdo, foram realizados dois experimentos exploratérios com o
objetivo de investigar o uso da arquitetura Vision Transformer (ViT) na tarefa de reconhe-
cimento de géneros musicais. Naquele momento, a base BYRM era composta por apenas

cinco géneros e foi combinada a base GTZAN para compor um total de quinze classes.

No Experimento 1, o modelo foi treinado apenas com a GTZAN, enquanto no
Experimento 2, foi utilizada a combinacio GTZAN + BYRM. Em ambos os casos, o
treinamento foi conduzido em duas etapas: inicial com a cabeca classificadora congelada
e posterior ajuste fino das ultimas camadas do encoder, onde o objetivo era verificar a
viabilidade do uso de um ViT para classificacdo de géneros musicais a partir de espec-

trogramas. As métricas globais obtidas apds o fine-tuning sdo apresentadas na Tabela
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Os resultados obtidos foram consistentes com o esperado para a arquitetura, no
qual o segundo experimento, contando com a combina¢do das duas bases, apresentou

certa melhoria em relacdo ao primeiro experimento. Além das métricas globais, foram
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Tabela 5.1. Métricas gerais obtidas na qualificacao apos ajuste fino.

Métrica Experimento 1 | Experimento 2
Acuracia 86,28% 87,36%
Precisao 87,05% 87,70%
Revocagao 86,28% 87,36%
F1-score 86,03% 87.41%

extraidas métricas por classe e observada a evolu¢ao do modelo durante o ajuste fino.

A Figura 5.1 mostra a curva de acurdcia e perda na fase do treinamento com as
trés ultimas camadas de encoder descongeladas. Observa-se uma rapida convergéncia da
perda de treino, que atinge valores baixos logo nas primeiras épocas. No entanto, a perda
de validacdo estabiliza em um patamar superior, enquanto a acurdcia de validagdo cresce
de forma mais lenta e se mantém distante da acurécia de treino. Esse distanciamento
entre as curvas € indicativo de sobreajuste, possivelmente causado pelo descongelamento
simultaneo de trés camadas do encoder, o que aumentou abruptamente a capacidade do

modelo de memorizar os dados de treino, sem mecanismos adequados de regularizacao.
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Figura 5.1. FuncGes de perda e acuracia ao longo do treinamento com a base
GTZAN e BYRM.

A matriz de confusdo do experimento, apresentada na Figura [5.2] reflete os altos
indices observados nas métricas globais. Géneros acusticamente distintos, como Classi-
cal e Metal, foram classificados com elevada precisdo. J4 categorias mais proximas, como
Sertanejo, Toada, Vaneira e Axé, apresentaram alguns erros cruzados, ainda que em pro-

por¢oes reduzidas. Esse desempenho superior, mesmo entre classes similares, indica que
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Figura 5.2. Matriz de confusao apés o ajuste fino.

o modelo estava se beneficiando de um cendrio mais simples do que o problema real.

Apesar das métricas elevadas, a metodologia apresentou uma limitacao relevante:
os segmentos de dudio foram extraidos antes da separacdo dos conjuntos de treino, valida-
cdo e teste, o que resultou na presenca de trechos da mesma faixa em diferentes divisdes.
Esse vazamento de dados comprometeu a avaliagdo da capacidade de generalizacido do
modelo e acabou impulsionando melhorias na constru¢do da base e na definicao de um
novo procedimento experimental. A base BYRM foi reformulada de modo que a divi-
sdo entre treino, validacdo e teste ocorresse antes da segmentagdo dos dudios, evitando
sobreposicdo de trechos entre os conjuntos. Além disso, a base foi expandida e passou
a focar exclusivamente nos géneros regionais brasileiros. A seguir, sdo apresentados os

resultados obtidos com essa nova abordagem experimental.

5.2. Analise da Influéncia Temporal na Classificacio de Géneros Musicais

Nesta secao, serao apresentados os resultados dos experimentos realizados com o modelo
Vision Transformer (ViT), adotado como modelo principal desta pesquisa, sobre a base
de dados BYRM. O objetivo da andlise € investigar como a posi¢do temporal do trecho

influencia o desempenho da classificacdo de géneros musicais regionais brasileiros.

Para isso, cada faixa foi dividida em blocos de 30 segundos, sendo extraidos seg-
mentos de 3 segundos com sobreposi¢do de 50% dentro de cada bloco, procedimento
detalhado em 4.4l O modelo ViT foi treinado individualmente em cada um desses blocos
temporais, com o objetivo de identificar quais trechos apresentaram os melhores e piores

desempenhos. Os resultados foram avaliados com base em quatro métricas de classifica-
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Tabela 5.2. Desempenho do ViT nos diferentes blocos de 30 segundos (segmen-

tos de 3s).
‘ Trecho Acurécia (%) | Precisdo (%) | Revocacdo (%) | Fl-score (%)
0-30s 74,76 75,29 74,76 7491 X
30-60s 77,24 78,67 77,24 77,49
60-90s 78,84 79,40 78,84 78,98
90-120s 79,60 80,24 79,60 79,51 v/
120-150s 79,49 80,61 79,49 79,38
150-180s 74,41 75,84 74,41 74,22
30s finais 76,16 76,94 76,16 75,96

¢do: acurdcia, precisdo, revocagdo e Fl-score. A Tabela[5.2) apresenta os resultados obti-
dos pelo modelo ViT em cada bloco de 30 segundos da faixa musical. A andlise permite
observar diferencas significativas de desempenho entre os trechos temporais. O trecho
de 90-120 segundos obteve o melhor desempenho global, atingindo 79,60% de acuricia
e 79,51% de Fl-score. Em contraste, o trecho inicial de 0-30 segundos apresentou os

piores resultados, com acurdcia de 74,76% e F1-score de 74,91%.

Apesar de o trecho de 150-180 segundos apresentar acurdcia e Fl-score ainda
menor do que o inicial, optou-se por considerar o trecho 0-30 segundos como o de pior
desempenho para fins de comparagdo. Isso se deve ao fato de que nem todas as faixas
atingem 180 segundos de duracdo, o que resulta em um desequilibrio entre classes no
final das miusicas. A métrica de F1-score foi adotada como principal critério de avaliacao,
por ser mais robusta em cendrios de classificacdo multiclasse. Diferentemente da acurécia,
que pode ser afetada por desbalanceamentos de classe, o F1-score harmoniza precisao e
revocacao, oferecendo uma medida mais equilibrada do desempenho do modelo em todas
as classes. No entanto, métricas globais podem ocultar o comportamento individual dos
géneros musicais. A Figura[5.3]ilustra os valores de acurdcia por género musical ao longo

dos segmentos de 30 segundos, evidenciando variagdes considerdveis entre os trechos.

A Figura [5.4] apresenta os valores de Fl-score por género em cada trecho de 30
segundos em que as musicas foram divididas, permitindo uma andlise mais detalhada da

performance do modelo ao longo do tempo.

Os resultados experimentais apoiam a segunda hipétese da pesquisa, que propdem
se a posicao do trecho dentro da musica influencia o desempenho da classificagdo. O tre-

cho central, de 90-120 segundos, apresentou o melhor desempenho geral, enquanto o
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Figura 5.3. Acuracia por género em cada trecho de 30 segundos com o modelo
ViT.
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Figura 5.4. F1-score por género em cada trecho de 30 segundos com o modelo
ViT.

inicio da faixa 0-30 segundos apresentou o pior resultado. Esse comportamento sugere
que trechos mais centrais carregam maior densidade de informagdes caracteristicas dos
géneros, o que estd alinhado com estudos da cognicao musical que indicam que refrdes e
partes centrais da can¢do costumam ser mais representativos. Entretanto, a andlise revelou
variagOes entre os géneros. Por exemplo, Samba e Axé atingiram seus picos de desem-
penho no trecho de 30-60 segundos, enquanto a vaneira apresentou seu melhor resultado
no trecho de 60-90 segundos. Esses resultados indicam que cada género tende a revelar
suas caracteristicas mais distintivas em diferentes momentos da musica, o que reforca a

importancia de uma anélise temporal segmentada.

5.2.1. Comparacao da Classificacio entre Trechos: Melhor e Pior Posi¢cao

A partir da avaliagdo geral apresentada na Tabela[5.2] foram selecionados os trechos com
melhor e pior desempenho para uma andlise mais profunda: o segmento entre 90 e 120
segundos, que obteve os melhores resultados, e o trecho inicial de 0 a 30 segundos, que
apresentou os piores indices de desempenho. Essa andlise serd explorada ao longo da

secdo de resultados, onde esses trechos serdo analisados em outros experimentos.

A Figura apresenta as curvas de perda e acurdcia do modelo ViT, treinado
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com os segmentos do trecho de 0-30 segundos. Nota-se que, embora a perda de treino
(train_loss) reduza continuamente, a perda de validacdo (val_loss) comeca a oscilar a
partir da época 12, sem apresentar mais ganhos significativos. O mesmo padrdo é obser-
vado na acurdcia: a acuricia de treino ultrapassa 90% ao final do treinamento, enquanto a
acurdcia de validacao estabiliza em torno de 70%, indicando uma discrepancia de desem-
penho entre os conjuntos. Esse comportamento € um indicativo claro de sobreajuste ou
overfitting, em que o modelo se ajusta aos padrdes do conjunto de treino, mas perde capa-
cidade de generalizacao para dados ndo vistos. O critério de early stopping foi ativado na

época 25, quando a acurécia de validacdo deixou de apresentar melhorias consecutivas.

Loss Accuracy

— train_loss —— train_accuracy
2.00 val_loss val_accuracy

175 0.8

150 07

0.6

05

0.4
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0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Epochs Epochs

((a)) Trecho de 0-30 segundos.

Loss Accuracy

— train_loss. —— train_accuracy
2.00 val_loss val_accuracy

0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Epochs Epochs

((b)) Trecho de 90-120 segundos.

Figura 5.5. Funcé6es de perda e acuracia ao longo do treinamento para o melhor
(90-120 segundos) e pior trecho (0—-30 segundos).

Ja a Figura [5.5(b)| exibe as curvas de aprendizado para o melhor trecho identi-
ficado, de 90-120 segundos. Observa-se uma convergéncia mais estdvel: tanto a perda
quanto a acurécia de validagdo seguem acompanhando a tendéncia do conjunto de treino

até aproximadamente a época 20. Apds esse ponto, a acurdcia de validacao estabiliza em
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torno de 80%, enquanto a de treino segue crescendo. Ainda que essa diferenga também
sugira um inicio de sobreajuste, ela € bem menos acentuada do que no trecho inicial, e
o modelo demonstra maior capacidade de generalizacdo. O early stopping foi ativado na
época 30, quando a acurdcia de validagdo se estabilizou. E importante destacar que, nos
dois casos, foi adotado um processo de ajuste fino em que apenas a dltima camada do ViT
foi descongelada. Essa camada, por ser altamente especializada e diretamente ligada a
saida do modelo, tende a se ajustar rapidamente aos dados de treinamento. Esse compor-
tamento, por um lado, acelera a convergéncia, mas também aumenta a sensibilidade ao
sobreajuste. Isso explica por que o modelo alcanca rapidamente altos niveis de desempe-
nho no treino, ao passo que a validacdo estabiliza precocemente. Ainda assim, o uso do
early stopping foi eficaz em ambos os casos para interromper o treinamento antes que o

desempenho em validacdo comecasse a se degradar.

A Figura [5.6] apresenta as matrizes de confusdo dos dois trechos analisados, per-

mitindo observar os padrdes de acertos e erros especificos em cada cendrio.

arimbé 188 m ol ‘e ° T 200 carimbé { 3 E 2 2 30 9 0 2 1 4
’ 200
for6{1 2 P o o 1 o0 o 2 9 omed 1 7 E T 0 0 -

pagode { 11 0 0 E 0 32 3 0 0 0
150
rock_br4 3 7 2 0 paky 0 0 0 0 il

sambaq 17 0 0 68 0 107 9 5 3 0

100
sertanejo{ 6 1 0 20 1 12 2 5 1 sertango{ 5 0 0 10 0 3 S o
toada{10 4 0 15 4 4 20 501 © wada TERE o IERCER 5 g
50
vanea{2 1 6 0 1 4 1 5 5 vanen{ 0 0 1 0 1 0 1 1 4

xote_gaucho{ 0 14 9 ©0 1 0 0 o0 7 m xote_ gaucho{ 2 9 11 1 5 1 0 1 18
— - __ ____ - 0 - i i ~_ B .
&

pagode {23 2 1 116 0 42 15 6 2 2

rock br411 27 10 ©0 1 0 1 1 7

samba 11 7 0 60 o0 6 3 l 0

150

100

Classe verdadeira
Classe verdadeira

‘ ¢ & & L &° N
0(\@ «© Q°q° & & & & Qz"c ¥ ’é\@v@ &&’ & & & & & &‘\'('
*gxzf < ‘g, o‘(z/
: +
Classeloredita Classe predita
((a)) Matriz de confusio do trecho de 0— ((b)) Matriz de confusdo do trecho de
30 segundos. 90-120 segundos.

Figura 5.6. Matrizes de confusdo do melhor e pior trecho classificado com o
modelo ViT.

As matrizes de confusio apresentadas nas Figuras e [5.6(b)] ilustram os re-
sultados do modelo ViT treinado com segmentos de 3 segundos, extraidos dos trechos
de 0-30 segundos e 90-120 segundos, respectivamente. De acordo com as métricas glo-

bais de desempenho (acurécia, precisao, recall e F1-score), o trecho de 90—-120 segundos
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foi identificado como o melhor ao longo da musica, enquanto o trecho de 0-30 segundos
apresentou o pior desempenho médio entre todos os blocos analisados. Apesar disso, uma
andlise mais cuidadosa revela que o trecho inicial obteve resultados superiores em algu-
mas classes especificas. Por exemplo, o género axé teve 144 acertos no trecho de 0-30
segundos, contra 139 no de 90-120 segundos. De modo similar, o género forré apresentou
desempenho comparavel nos dois trechos, com ligeira vantagem no inicio, possivelmente
influenciado pelo nimero maior de instancias disponiveis nesse intervalo. Isso se deve ao
fato de que nem todas as faixas da base possuem duracdo suficiente para atingir o trecho
de 90-120 segundos, o que resulta em um numero menor de amostras para alguns géneros
nesse bloco. Esse desbalanceamento temporal impacta a quantidade de dados por classe
e, consequentemente, o desempenho do modelo em determinadas situagdes. Ainda assim,
o modelo obteve melhorias substanciais no trecho final para diversos géneros, como rock
brasileiro (215 acertos contra 170 no inicio), pagode (163 contra 116) e xote gaticho (161
contra 178, porém com menor dispersdo de erros). Esses resultados evidenciam que as
caracteristicas mais distintivas de certos géneros podem se manifestar com maior clareza
em momentos posteriores da musica, como refrdoes ou trechos melddicos centrais. Dessa
forma, o experimento reforca a hipétese de que diferentes géneros apresentam picos de
expressividade em segmentos distintos da musica, tornando a segmentacao temporal um

fator critico na eficdcia da classificagdo automatica de géneros musicais.

5.3. Comparacao de Desempenho entre Diferentes Modelos de Classificacao

Para investigar o impacto da arquitetura na tarefa de classificacdo de géneros musicais,
comparamos o desempenho de trés modelos: Vision Transformer (ViT), Support Vector
Machine (SVM) e ResNet50. Os experimentos foram conduzidos utilizando os trechos
previamente identificados como os de melhor e pior desempenho: 90-120 segundos e 0—
30 segundos, respectivamente. A Tabela [5.3| resume os resultados obtidos com base nas

métricas de acurécia, precisdo, revocacao e Fl-score.

Dentre os modelos avaliados, o ViT apresentou desempenho consistentemente su-
perior em todos os cendrios e métricas. Esse resultado pode ser atribuido a sua capacidade
de capturar relacdes contextuais entre diferentes regides do espectrograma por meio de
mecanismos de autoatencdo aplicados diretamente aos patches da imagem. Essa aborda-
gem permite que o modelo compreenda padrdes harmodnicos, ritmicos e timbricos distri-

buidos ao longo do espectro de frequéncias, favorecendo a identificacdo de caracteristicas

67



Tabela 5.3. Comparacao de desempenho entre ViT, SVM e ResNet50 nos melho-
res (90-120s) e piores (0—30s) trechos da base.

Métrica 90-120s 0-30s
ViT SVM ResNet50 | ViT SVM ResNet50
Acurécia (%) 79,60 70,06 56,41 74,76 63,02 51,37
Precisdo (%) 80,24 69,41 56,49 75,29 63,09 50,98
Revocagdo (%) 79,60 70,06 56,41 74,76 63,02 51,37
Fl-score (%) 79,51 69,45 56,09 74,91 62,58 50,94

discriminativas entre os géneros musicais.

O classificador SVM, embora baseado em técnicas cldssicas de aprendizado su-
pervisionado, demonstrou desempenho competitivo, especialmente no trecho de 90-120
segundos. Esse resultado pode ser atribuido ao fato de alguns géneros apresentarem ca-
racteristicas acusticas bastante diferentes entre si, facilitando sua separacdo pelo classi-
ficador SVM. A Figura apresenta as métricas de desempenho por classe. E possivel
observar que os géneros toada, vaneira e forré apresentaram os melhores resultados ge-
rais, com Fl-scores superiores a 75%, indicando que o modelo foi capaz de aprender
padrdes consistentes para esses géneros. Em contrapartida, géneros como carimbd e xote
gadcho obtiveram desempenhos mais baixos, principalmente em termos de revocagdo,
sugerindo maior dificuldade do modelo em identificar corretamente todas as ocorréncias

dessas classes.

100 - il | |00Precisdo
90 | _ o gss @ 2 | l0Revocacio
sl 2. B oo : of 5 | |00F1-score
. T0F ma A osln W 2. 2l q.3 |
RO60F 3 B g0 |
5 50 o :
g 40 80 .
30 - :
20 |- :
10 :
0 - 7 [ 7 [ 7 [ [ .|
T T T T T T T T T T
2 & 6’0 i & & ® & & X
. Q < 3 S
¥ g &\‘Q &§ sz% &Q& g %‘D’SQ @\,‘b’ O 4@'9 Q?’é
< &7
RS
Classe

Figura 5.7. Métricas de desempenho por classe para o classificador SVM no

trecho de 90-120 segundos.
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A matriz de confusdo, ilustrada na Figura [5.8] reforca essa andlise ao mostrar
como os erros de classificacdo se distribuem entre as classes. Nota-se que toada foi a
classe mais bem reconhecida, com 265 instancias corretamente classificadas e pouquis-
sima confusdo com outras categorias. Ja o carimbé foi frequentemente confundido com
géneros como axé, vaneira e xote gatucho, evidenciando a sobreposicao de padrdes acus-
ticos entre esses estilos. O género samba também apresentou confusdes com pagode, o

que € esperado dado a alta similaridade entre os dois géneros.
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Figura 5.8. Matriz de confusao obtida com o SVM aplicado ao trecho de 90-120
segundos da base BYRM.

Por outro lado, a ResNet50 apresentou os menores valores de métricas em todos
os testes, tanto no melhor quanto no pior trecho da base. Vale destacar que o modelo
foi treinado com estratégias cuidadosamente definidas para competir em condicdes justas
com o ViT, incluindo o uso dos mesmos dados de entrada, ajustes de fine-tuning e sele¢ao
criteriosa de hiperparametros. A Figura [5.9] apresenta as curvas de perda e acurdcia da
ResNet50 ao longo de 110 épocas de treinamento, tanto para os conjuntos de treino quanto
de validacdo. Observa-se inicialmente uma reducdo consistente da perda € um aumento
gradual da acuricia nas primeiras 40 épocas, o que indica que o modelo estd aprendendo

de forma eficiente nesse estagio.

Entretanto, apds esse ponto, nota-se uma estabilizagdo das métricas, com o con-

junto de validagdo apresentando desempenho inferior ao de treinamento, uma diferenca
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Figura 5.9. Funcoes de perda e acuracia ao longo do treinamento para o melhor

trecho (90-120 segundos)

que se torna mais evidente a partir da época 50 até a época 100. Esse distanciamento
entre as curvas de treino e validacao € indicativo de sobreajuste, sugerindo que o modelo
passou a memorizar os padrdes do conjunto de treino sem generalizar bem para dados
ndo vistos. Esse padrio reforca a hipétese de que, embora a ResNet50 possua uma ar-
quitetura profunda e poderosa, ela € sensivel a configuracdes especificas de treinamento,
especialmente no contexto de espectrogramas musicais, que possuem caracteristicas vi-
suais distintas de imagens naturais. Estratégias de regularizacdo mais agressivas, como
dropout, data augmentation mais variado ou early stopping mais conservador, poderiam

mitigar esse comportamento.

A Figura[5.10] apresenta a matriz de confusdo obtida pelo classificador ResNet50
no trecho de 90 a 120 segundos da base BYRM. Observa-se que algumas classes como
rock_br, forrd, vaneira e xote_gaucho obtiveram altos indices de acerto, com predominan-
cia de valores na diagonal principal, indicando boa capacidade do modelo em reconhecer
esses géneros. No entanto, hé altas confusdes entre classes com caracteristicas similares,
como no caso de axé e toada, onde muitos exemplos de axé foram classificados como
toada. Também € possivel observar que xote_gaucho foi frequentemente confundido com
forrd, o que sugere que esses géneros compartilham caracteristicas visuais nos espectro-

gramas que dificultam a discrimina¢do pelo modelo.

Géneros como pagode e samba também apresentaram sobreposi¢do, evidenciada
pela quantidade significativa de predi¢Oes cruzadas entre eles. Essa sobreposicao reflete a
proximidade estilistica entre os géneros, especialmente em termos de ritmo e instrumen-
tacdo, o que reforca a complexidade do problema de classificacdo no contexto de géneros

musicais regionais.
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Figura 5.10. Matriz de confusdo obtida com a ResNet50 aplicada ao trecho de
90-120 segundos da base BYRM.

A Figura [5.1T] apresenta as métricas de desempenho por classe obtidas pela Res-
Net50 no segmento de 90 a 120 segundos da base BYRM. Observa-se que géneros como
rock_br, forrd, vaneira e xote_gaucho alcangaram resultados mais expressivos, com F1-
scores superiores a 60%, refletindo a capacidade do modelo em identificar padrdes con-
sistentes nesses estilos musicais. Por outro lado, géneros como axé, carimbd, pagode e
samba apresentaram desempenhos baixos em todas as métricas, o que evidencia maior
dificuldade do modelo em distinguir entre eles. Esses géneros contribuiram para a queda
dos valores globais das métricas da ResNet50, indicando que o modelo possui maior sen-

sibilidade a variag¢des internas ou sobreposi¢cao de caracteristicas entre as classes.
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Figura 5.11. Métricas de desempenho por classe para o classificador ResNet50

no segmento de 90-120 segundos.
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Mesmo com a aplicagdo dos mesmos dados de entrada do ViT, ajuste fino e sele-
cdo criteriosa de hiperparametros, o desempenho da ResNet50 permaneceu inferior ao do
ViT. Esses resultados indicam possiveis limitagdes da arquitetura em capturar padroes dis-
criminativos relevantes nos espectrogramas utilizados. Isso pode estar relacionado a sen-
sibilidade do modelo a configuragdes como taxa de aprendizado, regulariza¢do ou mesmo
a sua arquitetura, que pode nao ser ideal para o tipo de representacdo visual utilizada.
Ajustes mais refinados ou abordagens alternativas de treinamento podem ser necessarios

para que esse modelo atinja resultados mais expressivos.

5.4. Avaliacao Baseada na Duracao dos Segmentos

Esta secdo investiga como a durac¢do dos segmentos influencia a performance na tarefa
de classificacdo utilizando apenas o modelo Vision Transformer (ViT), que apresentou
o melhor desempenho nas etapas anteriores. Os experimentos buscam entender com os
resultados se segmentos mais longos favorecem a representacdo dos géneros musicais,
especialmente em diferentes partes temporais das faixas. Segmentos de 3, 5 e 10 segundos
foram extraidos com sobreposi¢ido de 50% dos trechos de melhor desempenho (90-120
segundos) e de pior desempenho (0-30 segundos), conforme identificado nas andlises
anteriores. A Tabela[5.4]apresenta os resultados obtidos pelo ViT para cada configuragio

de duragdo em ambos os trechos.

Tabela 5.4. Desempenho do ViT com diferentes duracées de segmento nos tre-

chos de melhor (90-120s) e pior (0—30s) desempenho.

Métrica Trecho: 90-120s Trecho: 0-30s

3s Ss 10s 3s Ss 10s
Acurédcia (%) | 79,60 78,94 81,94 | 74,76 73,50 73,16
Precisdo (%) 80,24 79,48 82,85 | 7529 76,00 75,35
Revocacdo (%) | 79,60 78,94 81,94 | 74,76 73,50 73,16
F1-score (%) 79,51 78,98 81,84 | 7491 74,12 72,57

Os resultados mostram que o melhor desempenho foi alcancado com segmentos
de 10 segundos no trecho de 90-120 segundos, atingindo 81,94% de acuricia e 81,84%
de Fl-score. Esse desempenho sugere que janelas mais longas capturam padrdes mais
completos e recorrentes no espectro da musica, como refrdes, variagdes harmonicas ou

instrumentais caracteristicas de cada género.
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Por outro lado, no trecho de 0-30 segundos, os segmentos de 3 segundos apresen-
taram ligeira vantagem sobre os demais, embora o desempenho geral tenha sido inferior
ao trecho posterior. A Figura[5.12]detalha o F1-score por género no trecho de 90-120 se-
gundos com as trés duracdes de segmento avaliadas. E possivel observar que cada género

responde de forma distinta as variagdes na duracido dos segmentos.
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Figura 5.12. F1-score por género no trecho de 90-120s com diferentes duragdes
de segmento (ViT).

Os dados ilustrados na Figura [5.12] evidenciam que ndo existe uma tnica dura-
cdo de segmento ideal que maximize o desempenho para todos os géneros musicais. A
variagdo dos Fl-scores ao longo dos diferentes segmentos, demonstra que cada género
responde de maneira distinta ao tamanho da janela de andlise, o que revela uma dependén-
cia direta da estrutura temporal e dos elementos musicais predominantes de cada estilo.
Géneros como Vaneira, Carimbé e Rock BR apresentaram crescimento consistente do
F1-score a medida que a janela aumentava, alcancando os melhores desempenhos com 10
segundos. Esse padrdo sugere que esses estilos se beneficiam de um maior contexto tem-
poral, provavelmente devido a presenca de elementos melddicos mais longos, introdugdes

instrumentais ou progressdoes harmonicas mais complexas.

Por outro lado, géneros como Forrd, Toada e Xote Gaticho atingiram F1-scores
elevados ja com segmentos curtos de 3 segundos, o que indica que possuem padrdes
ritmicos bem definidos e caracteristicas acusticas marcantes que podem ser capturadas
rapidamente. Esses estilos demonstram menor dependéncia de contexto estendido e sdao
bem representados por janelas menores. Alguns géneros apresentaram oscilagdes signi-

ficativas. O Sertanejo, por exemplo, teve alto desempenho com segmentos de 3s e 10s,
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mas apresentou uma queda perceptivel com 5s. O Carimbé teve desempenho inferior
com 5s em comparacao a 3s, mas mostrou uma melhora substancial com 10s. Esses com-
portamentos sugerem que janelas intermedidrias nem sempre representam um ponto de

equilibrio e podem, em alguns casos, capturar partes menos informativas da faixa.

Ja géneros como Axé e Samba mantiveram desempenho relativamente estdavel en-
tre 3s e 5s, sem ganhos evidentes com o aumento para 10s. Isso pode indicar que suas
estruturas combinam elementos ritmicos e melddicos de forma equilibrada, sendo sufici-
entemente representadas por janelas de duragdo moderada. Esses resultados reforcam a
importancia de estratégias de segmentacao adaptativas, que considerem tanto as caracte-
risticas estruturais de cada género quanto os momentos mais representativos da musica.
Trabalhos futuros podem explorar segmentacdes orientadas por andlise de estrutura mu-
sical ou ainda desenvolver abordagens dinamicas que identifiquem automaticamente as
janelas mais informativas para cada faixa ou classe. A adog¢do de janelas varidveis por
género ou até mesmo o uso combinado de multiplas resolu¢des pode representar uma so-
lucdo eficaz para capturar de maneira mais completa a diversidade presente nos estilos

musicais analisados.

5.5. Visualizacao e Analise dos Embeddings no Espaco Vetorial

Com o objetivo de investigar como o modelo ViT organiza os dados musicais em seu
espaco latente, foram aplicadas técnicas de redu¢do de dimensionalidade para projetar
os embeddings gerados pelo modelo em duas dimensdes. Os métodos utilizados foram
PCA, t-SNE e UMAP, sendo essa andlise realizada tanto para o trecho de melhor desem-
penho (90-120s) quanto para o pior (0-30s), em trés duracdes de segmento: 3s, 5s e
10s. Ainda que os segmentos e trechos ja tenham sido previamente analisados em termos
de desempenho, optou-se por aprofundar a investigacdo visual nesses dois extremos. A
escolha permite avaliar como a posicdo temporal da amostra e a duracdo do segmento
influenciam a separabilidade dos géneros no espago vetorial aprendido, complementando
as andlises quantitativas com uma perspectiva qualitativa. As proje¢des dos embeddings
referentes ao trecho 90—120s, considerado o melhor segmento global, permitem observar
como diferentes duragcdes de segmentos influenciam na organizacao espacial dos géneros
musicais antes e ap6s o treinamento do ViT. A andlise considera trés métodos de reducao

de dimensionalidade: PCA, t-SNE e UMAP.
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Na Figura [5.13] com segmentos de 3 segundos, nota-se um alto nimero de ins-
tancias, decorrente da granularidade da segmentagdo. Antes do treinamento, os dados
encontram-se dispersos no espago vetorial, especialmente nas projecoes de t-SNE e UMAP,
com sobreposicdes considerdveis entre os géneros. Apds o treinamento, a visualizag¢do via
UMAP ainda revela sobreposicdes marcantes entre Samba, Pagode e Axé, com esses trés
estilos também aparecendo relativamente proximos de Toada e Sertanejo. No t-SNE, ha
um maior distanciamento entre 0s grupos, embora ainda se perceba a formacido de um
nucleo que inclui Sertanejo, Samba, Pagode e Axé. Vaneira aparece ligeiramente afas-
tada, seguida de Xote Gaticho e Forrd, enquanto Carimb6 e Rock BR ocupam regides

periféricas, com algumas instincias sobrepostas entre si e com Forrd.

PCA - Antes do Treinamento UMAP - Antes do Treinamento

((a)) Antes do treinamento, com segmentos de 3 segundos.

PCA - Teste Final t-SNE - Teste Final UMAP - Teste Final

((b)) Ap6s o treinamento, conjunto de teste com segmentos de

3 segundos.

Figura 5.13. Projecoes dos embeddings do trecho 90-120s com segmentos de
3s, antes e apos o treinamento do ViT. Cada subfigura apresenta as repre-
sentacoes via PCA, t-SNE e UMAP.

Com segmentos de 5 segundos (Figura [5.14), Vaneira se torna um cluster bem
isolado, enquanto Xote Gatcho aparece mais disperso e préximo de Forr6. Carimbd
mostra maior dispersdo e sobreposi¢cao com vérios outros géneros, apresentando muitos
outliers. Samba e Pagode mantém alta sobreposi¢do, e Sertanejo se distancia um pouco

de Toada, sugerindo maior distin¢ao estilistica com a ampliacdo do segmento.

Na Figura[5.15] com segmentos de 10 segundos, os agrupamentos se tornam mais
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PCA - Antes do Treinamento tSNE - Antes do

UMAP - Antes do Treinamento
10— TEAEe

((a)) Antes do treinamento, com segmentos de 5 segundos.

PCA - Teste Final SNE - Teste Final UMAP - Teste Final

((b)) Ap6s o treinamento, conjunto de teste com segmentos de

5 segundos.

Figura 5.14. Proje¢des dos embeddings do trecho 90-120s com segmentos de
5s, antes e apos o treinamento do ViT. Cada subfigura apresenta as repre-
sentacoes via PCA, t-SNE e UMAP.

compactos devido a reducdo do nimero de instancias. Vaneira aparece proxima de Ser-
tanejo, enquanto Samba e Pagode seguem sobrepostos. Axé se mistura com esses dois e
também com Toada. Carimbd se torna menos disperso, mas ainda se sobrepde a Forr6 e

Rock BR. Algumas instincias de Axé também aparecem nas regides de Forro.

A comparacdo entre as trés figuras evidencia um equilibrio delicado entre a dura-
cdo do segmento € o numero de instancias. Segmentos mais curtos, como os de 3 segun-
dos, oferecem uma maior quantidade de dados e promovem uma diversidade estatistica
mais ampla, mas podem dificultar a formacgao de representacdes vetoriais estaveis. Por
outro lado, segmentos mais longos ampliam o conteido musical analisado por instancia,
o que tende a favorecer a constru¢ao de embeddings mais completos e informativos, em-
bora a custa de uma menor quantidade de exemplos disponiveis, o que pode comprometer
a representatividade estatistica da base. Em todos os cendrios analisados, mesmo apds o
treinamento, observam-se regides de sobreposi¢cdo vetorial entre alguns géneros especifi-
cos. A sobreposicdo entre Samba e Pagode, assim como a presenca do Axé distribuido
entre esses dois géneros, aparece com frequéncia nas projecdoes. Da mesma forma, ha

proximidade significativa entre Xote Gaucho, Forr6é e Vaneira, com regides parcialmente
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PCA - Antes do Treinamento t-SNE - Antes do Treinamento UMAP - Antes do Treinamento

((a)) Antes do treinamento, com segmentos de 10 segundos.

PCA - Teste Final t-SNE - Teste Final UMAP - Teste Final

((b)) Ap6s o treinamento, conjunto de teste com segmentos de

10 segundos.

Figura 5.15. Projecoes dos embeddings do trecho 90-120s com segmentos de
10s, antes e apos o treinamento do ViT. Cada subfigura apresenta as re-
presentacées via PCA, t-SNE e UMAP.

compartilhadas entre os trés estilos. Uma andlise qualitativa desses padrdes sugere que
tais sobreposi¢des nao se devem apenas a limitagdes do modelo ou a dimensionalidade,
mas possivelmente refletem semelhancas estruturais e estilisticas reais entre os géneros
musicais. Esses agrupamentos podem estar relacionados a aspectos como instrumentagao,
ritmo ou textura sonora comuns, especialmente no caso de géneros com raizes culturais

proximas ou influéncias mutuas.

Embora as projecdes dos embeddings do melhor trecho global j4 mostrem bastante
sobre a organizagdo espacial dos géneros musicais, também € interessante apresentar os
resultados obtidos no pior trecho global, com o objetivo de aprofundar a andlise compa-
rativa. A inclusdo desse trecho, identificado anteriormente como o de pior desempenho,
permite observar como a posi¢cao temporal impacta a qualidade das representacdes vetori-
ais geradas pelo ViT. Na Figura[5.16] Samba, Pagode, Axé e Sertanejo seguem préximos,
com Sertanejo ainda mais misturado aos demais do que no melhor trecho. Vaneira apa-
rece mais distante e isolada, enquanto Xote Gatcho estd mais concentrado e préximo de
Carimbd. Rock BR e Carimb6 tém instancias sobrepostas, como também observado no

melhor trecho.
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PCA - Antes do Treinamento t-SNE - Antes do Treinamento UMAP - Antes do Treinamento

PCA - Teste Final

((b)) Ap6s o treinamento, conjunto de teste com segmentos de

3 segundos.

Figura 5.16. Projecées dos embeddings do pior trecho 0—-30s com segmentos
de 3s, antes e apds o treinamento do ViT. Cada subfigura apresenta as
representacées via PCA, t-SNE e UMAP.

Na Figura[5.17] a sobreposicdo entre Sertanejo, Axé, Samba e Pagode se intensi-
fica. Rock BR apresenta instincias proximas de Forré e Carimbé. Xote Gaticho estd mais
préximo de Forrd e Vaneira se mantém como um grupo isolado. A presenca de outliers
¢ frequente em quase todos os géneros, o que também ocorre no melhor trecho com 5

segundos, mas 14 os agrupamentos sa0 mais coesos.

Por fim, na Figura [5.18] a visualizagdo mostra alta sobreposi¢do entre Pagode e
Samba. Vaneira forma um cluster mais denso e aparece proxima de Sertanejo e Toada.
Axé mostra instancias que se sobrepdem a Pagode, Samba, Toada e, de forma mais ines-

perada, a Rock BR. Xote Gaticho estd mais proximo de Carimbé e Forrd.

Observando esses embeddings, é perceptivel que mesmo com a mudanga do tre-
cho da musica e a variagdo na duragdo dos segmentos, observam-se padrdes recorrentes de
proximidade e sobreposi¢do entre determinados géneros musicais. Samba e Pagode apa-
recem frequentemente sobrepostos, mantendo-se préximos em todos os cendrios analisa-
dos. Axé também tende a ocupar a mesma regido do espago vetorial desses dois géneros,

formando um nuicleo comum que o modelo tem dificuldade em separar, possivelmente
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PCA - Antes do Treinamento t-SNE - Antes do Treinamento UMAP - Antes do Treinamento

100 75 30 35 oo 25 s0 75 10

((a)) Antes do treinamento, com segmentos de 5 segundos.

PCA - Teste Final t-SNE - Teste Final UMAP - Teste Final

0 S0 20 o 0 1o 2 3 4o 3 [

((b)) Apds o treinamento, conjunto de teste com segmentos de

5 segundos.

Figura 5.17. Projecées dos embeddings do pior trecho 0-30s com segmentos
de 5s, antes e apds o treinamento do ViT. Cada subfigura apresenta as
representacoes via PCA, t-SNE e UMAP.

PCA - Antes do Treinamento t-SNE - Antes do Treinamento UMAP - Antes do Treinamento

oo 75 S0 25 do 25 s0 75

((a)) Antes do treinamento, com segmentos de 10 segundos.

PCA - Teste Final t-SNE - Teste Final UMAP - Teste Final

((b)) Ap6s o treinamento, conjunto de teste com segmentos de

10 segundos.

Figura 5.18. Projec6es dos embeddings do pior trecho 0-30s com segmentos
de 10s, antes e apds o treinamento do ViT. Cada subfigura apresenta as
representacoes via PCA, t-SNE e UMAP.
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por compartilharem elementos como ritmo, percussao e estilo vocal. Em contrapartida,
géneros como Rock BR se posicionam mais distantes desses agrupamentos, sugerindo

que o modelo consegue reconhecer sua maior distingao sonora.

Também é comum encontrar Xote Gaucho, Forré e Carimb6 em regides proxi-
mas no espaco vetorial, reforcando caracteristicas actsticas ou estruturais semelhantes
entre esses estilos regionais. Por outro lado, em algumas projecdes, ocorrem sobreposi-
coes inesperadas entre géneros que, a primeira vista, parecem distintos, como Rock BR
e Carimbd. Essas aproximacdes, embora menos intuitivas, indicam que o espaco latente
capturado pelo ViT pode refletir relagdes acusticas que nao s@o evidentes apenas pela
categorizagdo tradicional dos géneros. Por isso, € interessante avaliar esses padrdes qua-
litativos com as técnicas de redu¢do de dimensionalidade em conjunto com os resultados
quantitativos, pois eles enriquecem a compreensao sobre o comportamento do modelo e

sobre as caracteristicas compartilhadas entre diferentes géneros musicais.

5.6. Analise de Similaridade entre Géneros Musicais

Embora técnicas de reducdo de dimensionalidade como PCA, t-SNE e UMAP sejam tteis
para fins de visualizacdo, elas distorcem as distincias originais entre os vetores €, por-
tanto, nao devem ser utilizadas para cdlculos quantitativos de similaridade. Para uma ana-
lise mais precisa da proximidade entre os géneros musicais, foi utilizada a versao original
dos embeddings gerados pelo Vision Transformer (ViT) treinado com 768 dimensdes.
Para cada género, foi calculado o vetor médio de embedding a partir dos segmentos de 3,
5 e 10 segundos do conjunto de teste. Em seguida, aplicou-se a similaridade de cosseno
entre todos os pares de vetores médios, gerando uma matriz de similaridade que reflete
como o modelo relaciona internamente os diferentes géneros no espago vetorial. A Fi-
gura [5.19] apresenta essa matriz como um mapa de calor para o melhor trecho global de
90-120s. Valores mais proximos de 1 indicam alta similaridade entre os géneros, valores
proximos de 0 sugerem auséncia de correlacdo vetorial, e valores negativos indicam opo-
sicdo no espaco latente, ou seja, 0 modelo reconhece padrdes que apontam em direcdes

contrastantes.

A matriz gerada a partir dos segmentos de 3 segundos, representada na Figura[5.19(a)]
revela agrupamentos vetoriais coerentes com as observagdes qualitativas feitas anterior-

mente. Um exemplo marcante € o par samba e pagode, que aparece consistentemente com
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Figura 5.19. Mapas de calor da similaridade de cosseno entre os géneros mu-
sicais com embeddings do trecho 90-120s, considerando diferentes dura-
coes de segmentos.
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alta similaridade, o que refor¢a tanto a andlise visual dos embeddings quanto o entendi-
mento musical sobre a proximidade ritmica, harmonica e cultural entre os dois estilos.
Vaneira e xote gaticho também formam um par fortemente relacionado, evidenciando afi-
nidades regionais e instrumentais, especialmente com relagdao ao uso do acordedo. Forrd
aparece relacionado ao xote gaicho e ao carimbd, o que pode refletir a presenca de pa-

drdes percussivos e melddicos compartilhados.

O axé, por sua vez, apresenta uma postura vetorial hibrida, mantendo proximi-
dade com estilos como samba, pagode, sertanejo e toada. Essa distribui¢do confirma sua
natureza de fusdo, combinando elementos de diferentes tradi¢des musicais brasileiras. O
carimbo se destaca por estabelecer relacdes ndo apenas com géneros proximos geografi-
camente, como o forrd, mas também com o Rock BR, uma curiosidade que ja havia sido
notada nas visualizacdes qualitativas. De modo geral, esses agrupamentos indicam que o
ViT foi capaz de identificar estruturas sonoras compartilhadas entre os géneros, mesmo

em segmentos curtos.

Por outro lado, a matriz também evidencia pares com separacdo vetorial consi-
derdvel. Géneros como pagode e xote gaticho, ou forr6 e sertanejo, apresentam relacoes
negativas ou préximas de zero, indicando que o modelo aprendeu representagdes signifi-
cativamente distintas para esses estilos. Vaneira se distancia de géneros como axé, toada e
carimbd, enquanto o xote gaticho mantém separacdo clara em relagdo a estilos como axé,
samba, pagode e toada. Esses contrastes vetoriais reforcam a capacidade discriminativa

do modelo diante da diversidade estilistica da base BYRM.

A matriz de similaridade com segmentos de 5 segundos, apresentada na Figura[5.19(b)}
mostra padrdes bastante semelhantes aos encontrados com 3 segundos, mas com intensi-
ficagcOes relevantes. Relacdes como samba e pagode permanecem fortemente presentes,
assim como a associacao entre axé e os géneros que possuiam forte reacdo no segmento
de 3 segundos. Algumas conexdes, como carimbd com xote gatcho e com forrd, tornam-
se ainda mais evidentes, sugerindo que segmentos ligeiramente mais longos permitem ao
modelo capturar com mais clareza elementos ritmicos e harmonicos compartilhados. O
xote gaicho, por exemplo, apresenta maior aproximacao com esses dois estilos neste ce-
ndrio. O rock brasileiro mantém sua posi¢ao vetorial proxima ao carimbd, assim como na

matriz anterior.
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Com segmentos de 10 segundos, representados na Figura observa-se a
continuidade da alta similaridade entre samba e pagode e a consisténcia de forr6 com
carimbd. No entanto, comeg¢am a surgir nuances importantes, como pode ser visto com o
Axé, que apresenta reducdes em sua similaridade com outros géneros, o que pode indicar
que, com janelas mais longas, o modelo consegue representar de forma mais precisa suas
particularidades actsticas, tornando sua representacao vetorial mais distinta. Além disso,
a matriz apresenta uma distribuicdo mais visivelmente polarizada, com maior presenca
de tons frios no mapa de calor, indicando aumento nos valores baixos e negativos de
similaridade, um sinal de que segmentos mais longos ajudam o modelo a separar melhor

os estilos musicais mais contrastantes.

Por fim, uma andlise intra-género observando a diagonal principal das matrizes
revela que nenhum dos géneros atinge valores de similaridade interna préximos de 1. O
valor maximo encontrado foi de aproximadamente 0.5, o que indica que mesmo entre
segmentos do mesmo género, ha variacdes considerdveis no espago vetorial. Esse com-
portamento € esperado, dado o caréter diversificado dos géneros musicais brasileiros, que
frequentemente misturam influéncias estilisticas e apresentam grande diversidade interna.
Em outras palavras, os valores moderados na diagonal ndo enfraquecem a base, mas evi-
denciam sua riqueza e realismo. Géneros como forrd, samba e carimb6 apresentaram seus
maiores niveis de similaridade interna nos segmentos de 10 segundos, enquanto pagode
e sertanejo mostraram maior coesdo com segmentos curtos, € estilos como rock brasi-
leiro, toada vaneira foram melhor representados com janelas de 5 segundos. Axé manteve
seus niveis de coesdo interna relativamente estaveis em 3s e 5s, € 0 xote gaicho obteve

melhores representagdes internas com Ss e 10s.

Esses resultados mostram que o modelo ndo apenas classifica, mas também orga-
niza os géneros musicais de forma significativa em seu espaco latente, permitindo inter-
pretacdes musicais coerentes com a estrutura da base. A andlise de similaridade, portanto,
ndo apenas valida os agrupamentos qualitativos observados nas projecdes dos embed-
dings, mas também reforca o potencial dos modelos baseados em aten¢do para capturar

nuances estilisticas em dados musicais.
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5.7. Discussao dos Resultados

Nesta secdo, sao discutidos os principais resultados obtidos nos experimentos, com €nfase
em dois aspectos centrais: a influéncia da posi¢ao temporal dos segmentos no desempe-
nho do modelo e a organizagcdo dos géneros musicais no espaco vetorial de embeddings.
A anélise temporal permite compreender quais trechos da musica sdo mais representativos
para a tarefa de classificacdo, considerando também o impacto da dura¢do dos segmentos.
Em seguida, a andlise vetorial contribui para entender como os géneros se distribuem no

espaco de caracteristicas e quais apresentam maior sobreposicao.

5.7.1. Temporalidade

Os experimentos realizados indicaram que o desempenho do modelo ViT na tarefa de
classificacdo de gé€neros musicais variou de forma significativa em fung¢do da posi¢do tem-
poral do trecho analisado e da duracdo dos segmentos utilizados. A Tabela[5.5]apresenta,
para cada género, o melhor e o pior trecho de 30 segundos ao longo da faixa musical, com

os respectivos valores de F1-score.

Tabela 5.5. Melhor e pior trecho por género, com F1-score maximo e minimo.

Género Melhor Trecho (30s) | F1-score Maximo | Pior Trecho (30s) | F1-score Minimo
Forro 0-30s 87,78% 30-60s 82,91%
Axé 30-60s 71,49% 150-180s 5591%
Samba 30-60s 65,75% 90-120s 56,46%
Carimbé 60-90s 80,37% 150-180s 66,45%
Rock BR 60-90s 87,44% 0-30s 79,25%
Vaneira 60-90s 91,30% 150-180s 86,15%
Sertanejo 90-120s 85,29% 0-30s 73,48%
Xote Gaticho 90-120s 82,99% 30-60s 77,61%
Pagode 120-150s 70,80% 0-30s 52,49%
Toada 120-150s 89,58% 0-30s 83,68%

As definicdes foram feitas com base no Fl-score, adotado como métrica princi-
pal nesta pesquisa por harmonizar precisdo e revocagdo, fornecendo uma medida mais
confidvel em contextos de classificagdo multiclasse e sujeitos a desbalanceamentos entre
classes. Essa escolha é especialmente relevante considerando a presenga de sobreposicoes

estilisticas entre alguns géneros regionais brasileiros.

A andlise da Tabela [5.5] revela que, embora o trecho de 90-120 segundos tenha
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apresentado o maior desempenho global, com os melhores resultados médios conside-
rando todos os géneros, ele nao foi o mais recorrente entre os melhores trechos indivi-
duais. O intervalo de 60-90 segundos apareceu com maior frequéncia como o melhor
trecho por género para Carimbd, Rock BR, Vaneira. Por outro lado, o trecho de 0-30
segundos concentrou a maior parte dos piores desempenhos para os géneros Rock BR,
Sertanejo, Pagode, Toada. Ao observar os géneros individualmente, nota-se que o Va-
neira e o Rock BR alcancaram alto desempenho no trecho de 60-90 segundos, o que pode
indicar que suas estruturas musicais apresentam elementos centrais nesse ponto da faixa,
como refrdes ou progressdes harmonicas marcantes. O Carimbd também se destacou

nesse trecho, sugerindo um padriao semelhante de concentragdo ritmica ou melddica.

Foi possivel observar que géneros como Sertanejo e Xote Gadcho apresentaram
melhor desempenho no trecho de 90-120 segundos, possivelmente devido a consolidagao
de temas melddicos € menor variacdo harmonica nesse ponto. O Forrd, teve seu melhor
resultado no inicio da faixa (0-30s), demonstrando que certos estilos podem apresentar
sua identidade sonora ja nos primeiros segundos. Em contraste, Pagode e Toada obtive-
ram os piores desempenhos nesse mesmo trecho inicial, evidenciando que a introducao
musical nem sempre carrega informagdes suficientes para uma boa classificacao autom4-

tica.

No extremo oposto, o trecho de 150-180 segundos concentrou os piores resultados
de géneros como Axé, Carimbé e Vaneira. Esse desempenho inferior pode estar associado
a dois fatores principais. Primeiro, esse intervalo temporal apresentou desbalanceamento
na distribui¢do de amostras, uma vez que nem todas as faixas da base alcangam trés mi-
nutos de duracdo, o que reduz a representatividade estatistica desse trecho nos dados de
treinamento e teste. Segundo, € possivel que, em algumas musicas que efetivamente al-
cancam essa marca, o conteido corresponda a secdes finais com repeticdes instrumentais,
ou variacdes menos caracteristicas, comprometendo a expressividade dos padrdes musi-
cais e dificultando a identificacdo do género. Esses resultados reforcam a importancia de
adotar estratégias de segmentagdo sensiveis a posi¢cdo temporal, uma vez que a identidade

de gé€nero ndo € distribuida de forma uniforme ao longo das faixas.

Complementarmente a andlise da posicao do trecho, investigou-se também o im-
pacto da duragdo dos segmentos na performance do modelo ViT. Segmentos de 3, 5 e

10 segundos foram testados nos trechos de melhor (90-120s) e pior desempenho global
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(0-30s). Os resultados revelam que segmentos mais longos tendem a favorecer a clas-
sificacdo no trecho de maior desempenho, enquanto janelas menores foram ligeiramente

superiores no trecho inicial.

Especificamente, no intervalo de 90-120 segundos, o modelo atingiu o maior F1-
score com segmentos de 10 segundos (81,84%), superando as versdes com 3s e 5s. Isso
indica que janelas mais amplas sdo capazes de capturar padrdoes musicais mais completos
e contextuais, como refroes, modulacdes e variagdes instrumentais que caracterizam o
género. Esse efeito é particularmente evidente em géneros como Vaneira, Carimbé e
Rock BR, que apresentaram crescimento continuo de desempenho com o aumento da
janela. Em contrapartida, no trecho de 0-30 segundos, o melhor resultado foi obtido com
segmentos de 3 segundos (F1-score de 74,91%), embora a diferenca para 5s e 10s tenha
sido pequena. Géneros como Forrd, Toada e Xote Gaticho se destacaram mesmo com
janelas curtas, o que sugere a presenca de elementos ritmicos marcantes logo no inicio da

faixa, capazes de sustentar a classificagdo com menor contexto temporal.

Por fim, observou-se que janelas de 5 segundos nem sempre representaram um
ponto de equilibrio. Em alguns casos, como no Sertanejo e no Carimbo, essa configu-
racdo intermedidria apresentou desempenho inferior a segmentos curtos ou longos, in-
dicando que trechos menos informativos podem coincidir com essa janela, dependendo
da estrutura interna da musica. Essas evidéncias sugerem que uma abordagem dinadmica
e adaptativa de segmentacdo, que considere tanto o estilo musical quanto a localizacao
temporal do trecho, pode melhorar significativamente os sistemas de reconhecimento au-
tomatico. A exploracdo futura de técnicas baseadas em andlise estrutural musical ou seg-
menta¢do multirresolucdo pode contribuir para representacdes mais fiéis e eficazes dos

géneros analisados.

5.7.2. Espaco Vetorial e Similaridade

ApOs as andlises segmentadas ao longo do capitulo, esta se¢do retoma os principais pa-
droes observados no espago vetorial de embeddings, sintetizando as relagdes de simi-
laridade aprendidas pelo modelo ViT entre os diferentes géneros musicais. A seguir,
destacam-se agrupamentos, sobreposicdes e separagdes identificadas tanto visual quanto

quantitativamente:

* Géneros com alta proximidade visual e vetorial: Samba e pagode formam clus-
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ters densos e sobrepostos em todas as projecdes, e apresentam alta similaridade
vetorial, o que é coerente com sua afinidade ritmica, histérica e harmdnica. Va-
neira e xote gaticho também demonstram alinhamento consistente, com as maiores
similaridades absolutas nas matrizes de cosseno, mesmo que em algumas proje-
coes 2D aparecam parcialmente afastados. Esses resultados indicam que o ViT
consegue capturar padrdes estruturais mesmo com variagdes de posicionamento
visual.

Agrupamentos regionais com sobreposicoes parciais: Axé se apresenta como
um género limitrofe, ocupando uma posi¢ao intermedidria entre samba, pagode,
sertanejo e toada, com diferentes niveis de proximidade vetorial. Essa configu-
racdo reflete sua natureza hibrida, marcada pela fusdo de ritmos afro-brasileiros
com elementos pop. O carimbd, por sua vez, mostra-se relativamente disperso
no espago vetorial, apresentando sobreposi¢cdes com forrd e, curiosamente, com o
rock brasileiro. Esse comportamento sugere uma diversidade timbrica que pode
gerar representagcdes vetoriais ambiguas ou multiplas.

Distanciamentos e contrastes: Rock brasileiro emerge como o género mais iso-
lado no espago vetorial, com baixa similaridade em relagdo a maioria dos outros
estilos. Esse afastamento pode ser atribuido a predominancia de instrumentos elé-
tricos, distor¢des e estruturas harmonicas distintas, caracteristicas pouco frequen-
tes nos géneros regionais. Vaneira também mantém distancias vetoriais relevantes
de estilos como axé, samba e toada, refor¢cando sua identidade regional prépria.
Em alguns casos, géneros como toada e sertanejo, que compartilham elementos
melddicos e tematicos, apresentaram certa aproximacao em janelas curtas, mas se
distanciaram com o aumento da duraciao dos segmentos. Isso indica que segmen-
tos mais longos ajudam o modelo a capturar nuances que diferenciam os estilos

com mais clareza.

Essas observacdes reforcam que o modelo ViT ndo apenas atinge bons indices de

classificacdao, mas também organiza os géneros de maneira coerente com suas caracteris-

ticas musicais. A andlise vetorial, combinando visualiza¢des e medidas de similaridade

de cosseno, evidencia como os estilos regionais se agrupam, se separam ou se sobrepdem

dentro do espaco latente aprendido, permitindo inferéncias interpretdveis sobre a natureza

da musica representada na base BYRM.
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Capitulo 6

Consideracoes Finais

Este trabalho investigou o uso da arquitetura de transformadores de visdo computacional
para o reconhecimento de géneros musicais, com foco na musica regional brasileira. A
partir da constru¢@o da base BYRM, foram conduzidos experimentos que buscaram com-
preender nao apenas o desempenho do modelo em termos de acurécia, mas também como
ele organiza os estilos musicais no espaco vetorial. O modelo ViT mostrou-se capaz de
lidar com a diversidade estilistica dos dados, alcancando bons resultados na classifica-
cdo de géneros regionais e produzindo representagdes vetoriais interpretaveis de forma

qualitativa.

A metodologia adotada foi baseada na avaliag¢do das faixas musicais, considerando
diferentes trechos temporais ao longo da musica e diferentes duragdes de segmento (3s,
S5s e 10s). Essa abordagem permitiu investigar quais partes das musicas sao mais repre-
sentativas para a tarefa de classificagdo. Os experimentos demonstraram que segmentos
mais longos tendem a favorecer a separacdo entre estilos musicais no espago vetorial,
e que trechos centrais da musica sdo os que melhor capturam os elementos estilisticos
caracteristicos. Como resultado no melhor trecho identificado, o modelo ViT alcancou
acuricia de 81,94%, precisao de 82,85%, revocacdo de 81,94% e Fl-score de 81,84%,

evidenciando sua eficcia na identificacdo de padrdes musicais mais informativos.

Além da avaliacdo quantitativa, foi conduzida uma andlise qualitativa dos em-
beddings gerados, com projecdes em duas dimensdes (PCA, t-SNE e UMAP), revelando
agrupamentos e sobreposicoes entre os géneros. Essas visualizagdes foram complemen-

tadas por uma andlise de similaridade vetorial com base na distincia de cosseno entre

88



os vetores médios de cada género, evidenciando padrdes consistentes: samba e pagode
aparecem constantemente agrupados, vaneira e xote gaicho formam pares fortemente re-
lacionados, enquanto rock brasileiro tende a ocupar uma regido mais isolada no espago

vetorial.

Apesar dos avancos alcancados, algumas limitacdes e oportunidades de aprimo-
ramento foram identificadas ao longo do trabalho. Uma delas refere-se ao treinamento
da ResNet50, que poderia ter sido mais cuidadosamente ajustada, a fim de se posicionar
como um concorrente mais equilibrado em relagcdo ao ViT, permitindo comparacdes mais
justas entre as arquiteturas. Além disso, nao foram aplicadas técnicas de aumento de da-
dos nos espectrogramas, recurso que poderia ter contribuido para o aumento da acuricia

geral e para a robustez do treinamento.

Outra limitacao diz respeito a auséncia de uma anélise quantitativa direta dos em-
beddings reduzidos. Embora as projegcdes visuais tenham revelado padrdes relevantes, a
incorporagdo de métricas objetivas de agrupamento ou separabilidade poderia ter comple-
mentado essas observacdes com maior rigor analitico. Por fim, um dos principais desafios
enfrentados foi a interpretacdo dos géneros no espago vetorial e nas matrizes de similari-
dade. Compreender de que forma essas representagdes traduzem nuances musicais nem
sempre se mostrou trivial, exigindo uma abordagem multidisciplinar entre os campos da

computacio e da musica.

Como contribui¢ao direta desta pesquisa, destaca-se a publicac¢do da base de dados
BYRM, disponibilizada no repositério Zenodo [Guimaraes and Freitas 2025]. A base
contém mel-espectrogramas, vetores de caracteristicas acusticas extraidos das faixas e
metadados completos, incluindo os respectivos IDs dos videos utilizados no YouTube,

possibilitando a reprodutibilidade dos experimentos.

Além disso, parte dos resultados obtidos foi aceita no Symposium on Knowledge
Discovery, Mining and Learning (KDMiLe 2025), evidenciando o reconhecimento da
proposta por pares da drea [Guimaraes et al. 2025a]. Nessa publica¢do, foram apresen-
tadas tanto a construcao da BYRM quanto a estratégia de segmentacdo temporal adotada
para a avaliacdo dos modelos. Outra parte dos resultados foi também aceita no Simpdsio
Brasileiro de Computacdo Musical (SBCM 2025), onde foram discutidas as anélises de

similaridade entre géneros musicais a partir dos embeddings extraidos pelo modelo Vision
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Transformer, aprofundando a compreensio das relagdes entre estilos musicais regionais

brasileiros [|[Guimaraes et al. 2025b].

Além das contribui¢des diretamente associadas ao desenvolvimento desta disser-
tacdo, também se destacam pesquisas prévias realizadas em qualidade perceptual de du-
dio, que serviram como base conceitual e metodolégica para o amadurecimento desta
investigacdo. Dessa forma, o estudo sobre a deteccao perceptual de artefatos induzidos
por perda de pacotes em sistemas de dudio sem fio foi aceito e apresentado no Detection
and Classification of Acoustic Scenes and Events (DCASE 2025), demonstrando dominio
prévio em tarefas de processamento de sinais e classificacdo de dudio utilizando modelos

de aprendizado de maquina supervisionados [Guimaraes et al. 2025]].

Trabalhos futuros incluem a aplicacdo dos modelos SVM e ResNet50 em todos
os segmentos temporais da base BYRM, e ndo apenas nos trechos com melhor e pior
desempenho. Essa ampliacdo poderd proporcionar uma avaliacdo mais abrangente da
consisténcia do ViT em diferentes contextos e faixas temporais, viabilizando compara-
cOes mais robustas entre arquiteturas. Recomenda-se também a realizacdo de execucdes
multiplas de cada experimento, com diferentes sementes de aleatoriedade, a fim de obter
resultados mais estdveis e confidveis. Essa abordagem permitiria a aplicacdo de testes
estatisticos sobre as métricas de desempenho, contribuindo para reforcar a validade das

conclusoes.

Uma linha de investiga¢ao motivada pelos resultados obtidos pelo SVM neste tra-
balho € a realiza¢do de fusdo entre caracteristicas extraidas manualmente e representa-
coes aprendidas automaticamente pelo ViT. Essa abordagem envolveria a combinacao de
descritores acusticos tradicionais (como MFCCs, cromagrama e ZCR) com embeddings
gerados pelo Transformer. A integracdao dos modelos pode potencializar o desempenho
da classificacdo, sobretudo em géneros musicais especificos nos quais o SVM apresentou
acertos que o ViT ndo conseguiu capturar. Dessa forma, a fusdo entre ambos pode explorar

forcgas distintas de cada abordagem, resultando em melhorias localizadas na classificacao.

Outra vertente relevante para estudos futuros € a expansdo da base BYRM com a
inclusdo de novos géneros musicais brasileiros, o que tende a aumentar sua diversidade e
complexidade. Isso permitiria investigacdes mais aprofundadas sobre o comportamento

dos modelos diante de estilos com caracteristicas sonoras semelhantes, reforcando o foco
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na andlise da organizagdo vetorial da musica regional. Os resultados obtidos até o mo-
mento também indicam caminhos para andlises mais direcionadas por trecho e por seg-
mento musical, aprofundando o entendimento da estrutura temporal na representacao dos

generos.
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