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Resumo. Este trabalho apresenta o SONBRA, um dataset piblico e anotado projetado para fomentar pesquisas na drea
de classificacdo automadtica de géneros musicais brasileiros. O conjunto de dados é composto por oito géneros nacionais de
grande representatividade: Bossa Nova, Forrd, Forré Piseiro, Funk, Pagode, Samba, Samba-Enredo e Sertanejo. Para sua
construgdo, foram coletadas faixas musicais das quais se extrairam fragmentos de 30 segundos em cinco regides distintas
de cada 4udio (inicio, do inicio ao meio, meio, do meio ao fim e fim), totalizando 10.000 amostras. Cada amostra foi
anotada com seu género correspondente e descrita por 785 pardmetros resultantes da extragcdo de caracteristicas acusticas,
sendo eles Chroma CENS, Chroma CQT, Chroma STFT, Fourier Tempogram, Mel-spectrogram, MFCC, RMS, Spectral
Bandwidth, Spectral Centroid, Spectral Roll-Off, Tempogram, Tonnetz e ZCR. Com o objetivo de validar a viabilidade
do dataset para tarefas de aprendizado de maquina, realizou-se um estudo de caso de classificagdo. Foram avaliados os
algoritmos Arvore de Decisdo, K-Vizinhos Mais Préximos (KNN), Perceptron Multicamadas (MLP), Random Forest,
Miquinas de Vetores de Suporte (SVM), XGBoost e um ensemble do tipo Voting. Os resultados demonstram a efetividade
do conjunto de dados, com o modelo Voting atingindo a maior acuricia (83,2%) e as combina¢des de caracteristicas que
incluiram Mel, MFCC, Tempogram e Chroma CENS destacando-se como as mais informativas para a predi¢do do género
musical. Este artigo detalha a metodologia de criacdo e a estrutura do SONBRA, oferecendo-o como um recurso ptiblico
para a comunidade cientifica, com o intuito de padronizar e avancar as pesquisas computacionais sobre a riqueza musical
do Brasil.

Abstract. This paper introduces SONBRA, a publicly available annotated dataset designed to support and advance
research in the automatic classification of Brazilian music genres. The dataset encompasses eight highly representative
national genres: Bossa Nova, Forrd, Forr¢ Piseiro, Funk, Pagode, Samba, Samba-Enredo, and Sertanejo. For its creation,
music tracks were collected and segmented into 30-second excerpts extracted from five distinct segments of each track
(beginning, beginning-to-middle, middle, middle-to-end, and end), resulting in a total of 10,000 samples. Each sample
is annotated with its corresponding genre label and is characterized by 785 features extracted from the audio, including
Chroma CENS, Chroma CQT, Chroma STFT, Fourier Tempogram, Mel-spectrogram, MFCC, RMS, Spectral Bandwidth,
Spectral Centroid, Spectral Roll-Off, Tempogram, Tonnetz, and ZCR. To validate the dataset’s utility for machine learning
tasks, we conducted a comprehensive classification benchmark. We evaluated the following algorithms: Decision Tree,
K-Nearest Neighbors (KNN), Multi-Layer Perceptron (MLP), Random Forest, Support Vector Machines (SVM), XGBoost,
and a Voting ensemble. The results demonstrate the dataset’s effectiveness, with the Voting classifier achieving the highest
accuracy (83.2%) and feature combinations involving Mel, MFCC, Tempogram, and Chroma CENS proving to be the most
informative for genre prediction. This paper details the curation methodology and structure of the SONBRA dataset, which
we release as a public resource to the scientific community to serve as a benchmark and to stimulate further computational
research into the richness of Brazilian music.
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1 |ntr0d ugﬁo por esses elementos, mas também por aspectos culturais e
histéricos, como origem geogréfica, tradi¢des e influéncias
artisticas. Em um contexto nacional, a riqueza musical ad-
vém da interculturalidade de influéncias, como a indigena,
africana e europeia, que foram a base para o desenvolvimento

Além do seu uso para o entretenimento, a musica constitui
uma forma de expressdo, comunicag¢ao e mobilizagao, ligada
diretamente a contextos socioculturais e ideoldgicos de uma ‘ E o ’ )
determinada época. Sua estrutura é composta por harmonia, de}dlversos eSt1,10.S musicais marcantes para a identidade do
melodia, ritmo, timbre e textura, que expressam sua diversi- pais Quadros Jinior [2019].

dade sonora. A categorizagdo por géneros pode ser definida Aplicagdes e servicos utilizam dados extraidos de musi-
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cas para classificar, organizar e fazer sugestdes musicais aos
usudrios. Nesse contexto, as ferramentas de classificagdo de
géneros musicais tornam-se essenciais para encontrar simila-
ridades de dudio. Essa drea de pesquisa € amplamente estu-
dada, com pesquisas resultando em bases de dados, sistemas
e modelos de aprendizado de maquina Shirol and Kathiresan
[2023]. No entanto, a maioria dessas é focada em musica
internacional e em gé€neros mais populares, como pop e rock.
A classificagdo de géneros musicais brasileiros sofre uma
caréncia de bases de dados balanceadas e com quantidade de
amostras relevante de géneros regionais, pois as que contém
géneros nacionais possuem poucas amostras ou sdo mal ba-
lanceadas, ndo sendo efetivas para a criagdo de modelos de
aprendizado de maquina eficientes Conceicdo et al. [2020].

Diante dessa lacuna, este trabalho propde a criagio de
um conjunto de dados estruturado, balanceado, anotado e
publico, contendo amostras dos géneros populares brasilei-
ros: Bossa Nova, Forré, Forr6 Piseiro, Funk, Pagode, Samba,
Samba-Enredo e Sertanejo. A base serd composta por ca-
racteristicas musicais extraidas de faixas musicais obtidas
por meio de plataformas de streaming. Para validar a efica-
cia e a aplicabilidade em tarefas de classificagdo automatica,
realizou-se um estudo de caso em modelos de aprendizado
de maquina, avaliando seis dos algoritmos mais comuns para
a tarefa de classificagdo musical e também um sistema de
voting. O dataset busca fortalecer a representatividade de gé-
neros nacionais em estudos de classificagdo e fomentar novas
pesquisas e aplicacdes nessa area.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: A Secdo 2
faz uma revisdo de trabalhos similares. Na Secdo 3, apresenta-
se a selecdo das musicas e a extracdo das caracteristicas para
a criag@o da base de dados. A avaliacdo da base em modelos
de aprendizado de maquina € detalhada na Secdo 4. A Secdo
5 apresenta os resultados obtidos dessa avaliagdo, e a Se¢do 6
trata das conclusdes e trabalhos futuros.

2 Trabalhos relacionados

O trabalho de Farajzadeh et al. [2023] apresentou o Persian
Music Genre classification (PMG-Data), uma base de dados
balanceada, anotada e disponivel publicamente para a classifi-
cacdo de géneros musicais persas. O PMG-Data é composto
por 500 amostras de faixas musicais persas, distribuidas uni-
formemente entre os géneros Rap, Traditional, Pop, Rock e
Monody. O trabalho também propde o PMG-Net, um modelo
automatizado e eficiente baseado em redes neurais convoluci-
onais (CNN). Foram realizados trés experimentos utilizando
0 PMG-Data. Os dois primeiros empregaram o modelo PMG-
Net. No primeiro, os sinais de dudio foram padronizados em
segmentos de 32 segundos e foi adotada uma valida¢@o cru-
zada de 5 particdes. A acurdcia média nesse experimento foi
de 76%, alcancando um maximo de 79%. O segundo experi-
mento utilizou um método de fragmentacdo para aumento de
dados. As faixas foram divididas em seis segmentos de oito
segundos, obtendo 86% como a maior acuricia. O terceiro
experimento consistiu em avaliar a base de dados com os al-
goritmos tradicionais KNN, SVM, Random Forest e XGBoost,
utilizando as caracteristicas STFT e MFCC como entrada.
O SVM com STFT obteve 65% de acurécia, sendo o melhor
resultado desse experimento, o que comprova a eficiéncia do
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PMG-Net em comparacdo as abordagens tradicionais.

O AMPOP, de Silva and Gomes [2022], é uma base de
dados desenvolvida para o treinamento de um classificador au-
tomatico de musicas populares da regido amazdnica. A base
possui 125 amostras de cada um dos oito géneros seleciona-
dos: Andino, Brega, Carimbé, Cimbia, Merengue, Pasillo,
Salsa e Vaqueirada. Foi utilizado um método de aumento de
dados por fragmentacdo, no qual cada sinal de dudio foi seg-
mentado em trés partes de 10 segundos, extraidas do inicio,
meio e fim de cada faixa. Dessas amostras, foram extraidas
as caracteristicas Tempogram, Chroma STFT, Chroma CQT,
RMS e ZCR, totalizando 785 parametros. A base de dados
foi avaliada com os algoritmos KNN, MLP, SVC e XGBoost,
utilizando validag@o cruzada com 10 particoes. Os fragmen-
tos de inicio, meio e fim foram avaliados individualmente.
Os melhores resultados foram obtidos com o fragmento do
meio, com 61,33% de acuraciano SVC e 61,17% no XGBoost,
valores que se mostraram bastante préximos.

A Latin Music Database (LMD), de Silla et al. [2018],
contém 3.227 faixas, distribuidas em dez géneros musicais
latino-americanos: Axé, Bachata, Bolero, Forrd, Gatcha,
Merengue, Pagode, Salsa, Sertanejo e Tango. Em um banco
de dados relacional, estdo registrados os metadados de artista,
album e género de cada faixa, rotulados por dois especialistas
da drea musical. A base de dados estd em formato MP3 e, para
manter a qualidade de dudio, foram usadas apenas miisicas
comerciais. Por questdes de direitos autorais, essa base ndo
estd disponivel publicamente. A LMD suporta diversas tarefas
de recupera¢do de informagao musical, incluindo classificagdo
de géneros e andlise de ritmos.

Os autores de Tzanetakis and Cook [2002] criaram a base
de dados GTZAN com o objetivo de automatizar a tarefa de
anotacdo de género musical. Ela é composta por 100 amostras
de 30 segundos para cada um dos dez géneros selecionados:
Blues, Cléssico, Country, Disco, Hip-Hop, Jazz, Metal, Pop,
Reggae e Rock. Alguns desses géneros possuem subclas-
sificagdes em subgéneros, como Choir, Orchestra, Piano e
String Quartet para o Cléssico, e Big Band, Cool, Fusion,
Piano, Quartet e Swing para o Jazz. A base contém 30 pa-
rametros, organizados em trés categorias: Textura Timbrica,
Contetdo Ritmico e Tonalidade. Para sua validagao, foram
utilizados os modelos Gaussian Mixture Model (GMM) e
KNN, adotando-se validag¢@o cruzada com 10 parti¢des. Com
todas as caracteristicas, 0 GMM obteve uma acuracia média
de 61%, sendo o melhor resultado entre os modelos avaliados.
Na avalia¢@o de subconjuntos, os géneros Jazz e Classico al-
cancaram acurdcias médias de 68% e 88%, respectivamente,
também com o GMM.

O Free Music Archive (FMA), proposto em Deferrard
et al. [2017], surge como uma alternativa a base de dados
GTZAN, que é amplamente utilizada, mas apresenta diver-
sas limitacdes. Seu acervo € constituido por arquivos sob a
licenca Creative Commons (CC), o que permite sua dispo-
nibilizagao ptiblica. A base é composta por 106.574 faixas,
distribuidas em 16 géneros musicais principais, totalizando
161 géneros quando incluidos os subgéneros, e oferece 518
parametros extraidos de nove caracteristicas principais, tais
como MFCC, Chroma, Tonnetz, Spectral Centroid, Spectral
Contrast e ZCR. Essa base de dados possui quatro subdivi-
soes: full, que apresenta todos os dados; large, que limita
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as faixas a 30 segundos extraidos do segmento médio das
musicas; medium, que contempla 25.000 amostras apenas
dos 16 géneros principais, com segmentos de 30 segundos,
porém € desbalanceada; e small, um conjunto balanceado
que possui 1.000 amostras de cada um dos oito géneros mais
populares. A subdivisdo medium foi avaliada com os algo-
ritmos de aprendizado de maquina Regressao Linear (LR),
KNN, SVM e MLP. Utilizando todos os pardmetros, a maior
acurdcia obtida nos testes foi de 63%, alcancada pelo SVM.

O Bangla Music Dataset, elaborado por Al Mamun ef al.
[2019], contém entre 250 e 350 musicas para cada um dos
seis géneros de origem bengali: nazrulgeeti, rabindra sangeet,
polligeeti, Musica de Banda, Hip-Hop e adhunik gaan, totali-
zando 1.742 faixas. As caracteristicas extraidas das amostras
de dudio foram: ZCR, Spectral Centroid, MFCC, Spectral
Roll-Off, Frequéncia Cromatica, Spectral Bandwidth, Spec-
tral Flux, Pitch e Tempo. Com base nesse conjunto de dados,
Hasib et al. [2022] implementou a BMNet-5, uma rede neural
profunda para classificacdo de musica bengali. A arquitetura
da rede possui trés camadas ocultas além das camadas de en-
trada e saida. Apds o treinamento com 187 épocas, 0 modelo
alcancou sua acuricia 6tima de 90,32%.

A maioria dos conjuntos de dados disponiveis na litera-
tura contemporanea concentra-se em géneros musicais inter-
nacionais, como rock e pop. Os poucos que incluem musicas
brasileiras possuem uma quantidade limitada de amostras ou
classificam-nas genericamente como "ritmos latinos". Por-
tanto, a SONBRA apresenta-se como uma base de dados
estratificada, balanceada, disponivel publicamente e especifi-
camente focada na diversidade e na complexidade dos géne-
ros musicais populares brasileiros. A Tabela 1 apresenta uma
comparag¢do entre os trabalhos relacionados e a proposta.

Tabela 1. Comparagdo de Datasets

Base de dados Géneros Disponivel Amostras Estratificada

PMG-Data 5 Sim 3000 Sim
Ampop 8 Sim 3000 Sim
FMA 16 Sim 25000 Nio
GTZAN 10 Sim 1000 Sim
LMD 10 Nio 3227 Nio
Hasib 6 Sim 1742 Nao
SONBRA 8 Sim 10000 Sim

3 Base de dados SONBRA

A criacdo da base de dados foi iniciada com a selecao dos
géneros musicais brasileiros. Em seguida, procedeu-se a
selecdo e coleta das faixas para, logo apés, realizar a extracio
das caracteristicas musicais. Estas etapas estdo descritas a
seguir.

34 Selecao dos géneros musicais

A musica brasileira contém diversos ritmos populares e, para
este trabalho, foram escolhidos: Samba, Samba-Enredo, Pa-
gode, Bossa Nova, Funk, Forrd, Forr6 Piseiro e Sertanejo.
O Samba ¢ de origem afro-brasileira, com forte uso de ins-
trumentos percussivos e uma sincope caracteristica. Dele
surgiram outros ritmos, como o Samba-Enredo, que é uma
variagdo usada nos populares desfiles de escola de samba, e o
Pagode, que nos anos 1990 tornou-se mais popular com a co-
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mercializacdo musical mais moderna Quadros Junior [2019].
A Bossa Nova surgiu como uma tentativa de modernizar a
musica brasileira; para isso, usou-se de elementos caracteris-
ticos dos ritmos brasileiros, mas também de influéncias de
ritmos estrangeiros, como Jazz e Blues. Outro género mar-
cado pela influéncia estrangeira foi o Funk, que se tornou
popular nas periferias do Rio de Janeiro por meio de festas
em que o publico criava suas proprias letras sobre as musi-
cas do Funky americano e, posteriormente, do Miami Bass
Bezerra [2017]; Viana [2010]. Por sua vez, o Forro surgiu
como nome de uma festa em que se tocavam varios ritmos.
Dessa maneira, tornou-se o nome de um conjunto de ritmos
e, mais adiante, o nome de um género, sendo caracteristico o
uso da zabumba, do tridngulo e da sanfona. O Forré Piseiro
¢ uma variante do Forré que utiliza instrumentos eletronicos,
como teclados e sintetizadores, guitarras, além da sanfona e
de outros instrumentos Dias and Dupan [2022]. Por tltimo, o
Sertanejo ¢ uma modernizacdo da musica caipira, origindria
do interior de Sado Paulo e de outros estados do Centro-Sul,
sendo caracteristico o uso de duplas e trios para sua execucio
e da viola (violdo) Quadros Junior [2019]; Alonso [2011];
Caldas [1987].

3.1 Criagdo da base de dados

A plataforma de streaming de videos YouTube foi utilizada
para a selecao das musicas. Para cada um dos oito gé€neros,
foram selecionadas 250 faixas, totalizando 2.000 mdsicas. Vi-
sando a melhor qualidade sonora e consisténcia, priorizaram-
se gravacdes de estidio, o que possibilita uma andlise mais
precisa e compardvel entre os ritmos. Além disso, foram
consideradas apenas faixas com duracdo entre dois e dez mi-
nutos, garantindo assim uma variacdo sonora adequada dos
segmentos apds a fragmentagao.

Ap6s a selegdo, as musicas foram coletadas utilizando a
ferramenta Pytube' no formato MP4. Em seguida, procedeu-
se a conversdo para o formato WAV por meio do ffinpeg Tomar
[2006], com o objetivo de minimizar eventuais interferéncias
e ruidos, assegurando a integridade dos dados para a posterior
extragdo de caracteristicas.

Uma faixa de dudio completa pode apresentar alta vari-
abilidade estrutural ao longo de sua duracdo. Processar seu
conteddo integral pode ocultar padrdes locais que poderiam
ser identificados por um modelo Silla et al. [2007]. Além
disso, do ponto de vista computacional, esse processamento
¢ custoso em termos de memdria e tempo de execugdo, espe-
cialmente quando aplicado a grandes bases de dados Costa
et al. [2004].

Diante desse cendrio, adotou-se uma estratégia de amos-
tragem multi-segmento. As faixas musicais foram fragmenta-
das em segmentos de 30 segundos, extraidos de cinco regides
distintas: inicio (begin), meio (middle), transi¢ao do inicio
para o meio (middle_1), transi¢do do meio para o final (mid-
dle_2) e final (end). A Tabela 2 detalha o calculo utilizado
para a segmentacdo das musicas, enquanto a Figura 1 ilustra
as etapas do fluxo de criacdo da base de dados.

Dessa forma, as 250 faixas de cada género geraram 1.250
amostras ap6s a fragmentacdo (250 x 5 tipos de fragmentos).
Consequentemente, a base de dados musical resultante possui,
no total, 10.000 fragmentos de dudio de 30 segundos (1.250 x

Uhttps://pytube.io/en/latest/
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Tabela 2. Intervalos de extracdo dos segmentos de dudio de 30
segundos.

Regido Rétulo Intervalo (1" = duragdo total)
Inicio begin [0, 30]

Inicio-Meio middle_1 [T/2—30, T/2]

Meio middle [T/2 —15, T/2 + 15]
Meio-Final middle_2 [T/2, T'/2+ 30]

Final end [T — 30, T

8 géneros), que serdo utilizados exclusivamente para fins aca-
démicos. O conjunto de dados estd disponivel para consulta
em repositério Zenodo Ribeiro et al. [2025].
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Figura 1. Visdo geral das etapas para a construcdo da base de dados

3.1.2 Extratores musicais

De acordo com a Figura 1, utilizando a biblioteca Librosa
McFee et al. [2015] para a constru¢do da base de dados,
aplicaram-se, nas amostras de 30 segundos, os extratores
musicais de Tempogram, Mel-espectrogram, Fourier Tempo-
gram, Chroma STFT, Chroma CENS, Chroma CQT, MFCC,
Tonnetz, RMS, ZCR, Spectral Roll-Off, Spectral Centroid e
Spectral Bandwidth.

O tempogram é uma representacao que evidencia os tem-
pos mais relevantes em batidas por minuto (BPM) ao longo
da misica e pode ser extraido por diferentes métodos, a partir
da detecc¢@o de mudancas significativas no sinal de dudio por
meio de uma fun¢ido chamada novelty, que identifica os mo-
mentos em que notas sdo tocadas. Entre as técnicas utilizadas
estdo o Fourier Tempogram, que enfatiza o que se chama de
harmdnicos de tempo, e 0 Tempogram Autocorrelacionado,
que enfatiza os sub-harmonicos Miiller [2015].

O mel-espectrogram (Mel) utiliza-se da escala mel para
representar os sons conforme a percep¢do humana, enquanto o
Mel-Frequency Cepstrum Coeficient (MFCC) utiliza o mesmo
conceito, porém usa coeficientes cepstrais, aplicando uma
Transformada Discreta do Cosseno ao espectro mel Klapuri
and Davy [2006].

O Chroma, baseado nas doze classes de altura da escala
temperada, representa notas que compartilham identidade so-
nora mesmo em diferentes oitavas. E extraido por técnicas
como Chroma STFT, Chroma CQT e Chroma CENS, esta
ultima aplicando normalizag@o e suavizag@o para reduzir rui-
dos e enfatizar estruturas relevantes Miiller and Balke [2018];
Miiller [2015].

As caracteristicas espectrais complementam a andlise
dos sinais musicais. O Spectral Centroid indica a concentra-
¢ao média das frequéncias Sharma et al. [2020], enquanto o
Spectral Bandwidth e o Spectral Roll-Off descrevem a disper-
sdo e a distribui¢@o de energia no espectro Klapuri and Davy
[2006].

Ribeiro et al. 2025

Extratores de dominio temporal fornecem informacdes
sobre as propriedades temporais dos sinais de dudio ao longo
do tempo. O Zero Crossing Rate (ZCR) mede as transi¢oes
de sinal em um frame, associadas a ruido, enquanto o Root
Mean Square (RMS) calcula a energia geral das amplitudes,
auxiliando na deteccdo da presenca e intensidade do som
Klapuri and Davy [2006].

O Tonnetz captura relagdes harmodnicas entre notas e
acordes em um contexto tonal, principalmente das quintas
perfeitas e tercas menores e maiores, por meio de um vetor
Tonal Centroid de seis dimensoes Harte et al. [2006].

As caracteristicas Tempogram, Fourier Tempogram, Ch-
roma STFT, Chroma CENS, Chroma CQT, Tonnetz, RMS e
Spectral Centroid foram extraidas utilizando os parametros
padrdo da biblioteca Librosa. Para o Mel-spectrogram, o ar-
gumento n_mels foi configurado como 128, determinando o
nimero de bandas de frequéncia geradas. Para os MFCC, o
argumento n_mfcc foi definido como 20, extraindo-se os vinte
primeiros coeficientes cepstrais.

Para o ZCR, além da extra¢do padrdo, calcularam-se as
estatisticas de média e mediana ao longo do tempo. Adi-
cionalmente, criou-se uma variante denominada ZCR sum,
correspondente a soma total das taxas de cruzamento por zero
do sinal.

No caso do Spectral Roll-Off, realizaram-se trés extra-
c¢des distintas, cada uma com um valor diferente do pardmetro
roll_percent: 0,01; 0,85 e 0,99. Procedimento andlogo foi
aplicado ao Spectral Bandwidth, no qual o argumento p foi
variado de 2 a 12, resultando em 11 extragdes que capturam a
largura de banda espectral sob diferentes normas.

A extracdo das caracteristicas gera uma representacao
numérica, que pode assumir a forma de escalares, vetores ou
matrizes. Com o intuito de reduzir o uso de recursos compu-
tacionais, foram realizadas analises estatisticas considerando
a média e a mediana como valores de uma determinada carac-
teristica. Isso resultou em duas bases de dados, como ilustra a
Figura 1. Este processo impossibilita que os dados sejam retor-
nados a sua originalidade, ou seja, € impossivel reconverté-los
para dudio. A Tabela 3 mostra quantos parametros a base de
dados possui para cada extrator.

Tabela 3. Quantidade de parametros por extrator

Extrator Quantidade de Parametros
Fourier Tempogram 193
Tempogram 384
Chroma STFT 12
Chroma CENS 12
Chroma CQT 12
Mel-spectogram 128
MFCC 20
Tonnetz 6
RMS 1
ZCR 1
ZCR Sum 1
Spectral Roll-Off 3
Spectral Centroid 1
Spectral Bandwidth 11
Total 785
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4 Avaliagao

A base de dados completa, com 10.000 amostras, foi dividida
para fins de avaliacdo. Inicialmente, foi separada em dois
conjuntos: desenvolvimento (70%) e teste (30%). A divi-
sdo do conjunto de desenvolvimento em treinamento (80%)
e validacdo (20%) seguiu o método de reamostragem (re-
sampling) sem reposicdo, também conhecido como hold-out.
Nesta técnica, uma amostra € reservada para formar o con-
junto de validagdo, enquanto o restante compde o conjunto
de aprendizado. O primeiro ¢ utilizado para treinar os mode-
los, e o segundo, para estimar o erro de generalizacdo Oneto
[2018]. O esquema completo de divisao da base de dados
estd ilustrado na Figura 2. Essas parti¢cdes foram empregadas
no treinamento dos modelos de aprendizado de médquina, vi-
sando identificar aquele que alcancasse o melhor desempenho
conforme a métrica de acurdcia.

Treino(80%) Validag&o(20%)
|

5600 1400 3000

Base Desenvolvimento (70%) Base Teste (30%)

Figura 2. Divisio da Base de Dados

41 Modelos de aprendizado de maquina

A SONBRA € uma base de dados anotada, na qual todos
0s registros possuem o rétulo de sua classe correspondente.
Por esse motivo, optou-se pela abordagem de aprendizado su-
pervisionado, que, com base em registros rotulados, cria um
modelo generalizado capaz de prever o rétulo de novos regis-
tros. Dentre os algoritmos supervisionados disponiveis, foram
selecionados aqueles mais frequentemente utilizados nos tra-
balhos relacionados: Arvores de Decisdo, K Vizinhos Mais
Proximos (KNN), Perceptron Multicamadas (MLP), Random
Forest, Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e eXtreme
Gradient Boosting (XGBoost).

As Arvores de Deciso sao modelos hierdrquicos capazes
de lidar com dados complexos. A estrutura é representada
como uma drvore bindria, na qual os pardmetros de entrada sdo
recursivamente divididos em subdominios, denominados nds.
O no final, chamado de folha, representa uma classe a qual um
registro pode pertencer. A classificagdo € realizada com base
na ordenacdo dos valores das caracteristicas, buscando-se o
particionamento que define o caminho 6timo até uma folha,
conforme critérios de decisao predefinidos Kotsiantis ez al.
[2006].

O Random Forest emprega a técnica de ensemble, que
combina multiplos modelos para melhorar a previsdo final
Biihlmann [2012], para aprimorar o desempenho das drvores
de decisdo. Diversas arvores sdo construidas a partir de rea-
mostragens dos dados iniciais, utilizando o método de boots-
trap (amostragem com reposi¢do), que cria subconjuntos de
treinamento que podem conter instancias repetidas Biihlmann
[2012]. Posteriormente, uma fun¢do de agregacdo, como a
votacdo majoritaria, € aplicada para determinar o resultado
final, combinando as predi¢des individuais de todas as drvores
Suthaharan [2016].

O XGBoost foi desenvolvido para aprimorar o desem-
penho do gradient boosting, uma evolucdo da técnica de bo-
osting na qual os modelos sdo combinados sequencialmente,
com cada etapa usando o resultado da anterior para minimizar
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o viés (bias) da funcao Biihlmann [2012]. Especificamente,
o gradient boosting aplica uma fun¢ado de custo diferencidvel
as previsdes entre cada etapa, visando minimiza-la para au-
mentar a precisdo Ramraj er al. [2016]. O XGBoost otimiza
esse processo, tornando-o mais rdpido e eficiente computa-
cionalmente. O modelo alcancga esse objetivo por meio do
armazenamento de dados em memdria, o que permite reutili-
zar cdlculos ja realizados anteriormente por meio de cache.
Além disso, o0 XGBoost executa os estimadores em paralelo,
utilizando maltiplas threads do processador. Essas otimi-
zagdes tornam o modelo significativamente mais rapido em
comparacio a métodos similares, especialmente em bases de
dados de grande volume Chen and Guestrin [2016].

O KNN ¢ um modelo ndo paramétrico, o que significa
que ndo possui uma quantidade fixa ou predefinida de para-
metros a serem aprendidos. O algoritmo opera selecionando
0s k vizinhos mais préximos de uma determinada instancia,
utilizando para isso uma medida de distancia, como a Euclidi-
ana. A premissa fundamental do KNN ¢ a de que instincias
préximas no espago de caracteristicas tendem a pertencer a
mesma classe. Assim, apds identificar os vizinhos mais pré-
ximos, o algoritmo atribui a instancia analisada a classe mais
frequente entre aquelas k amostras selecionadas Scaringella
et al. [2006].

As SVMs sdo algoritmos robustos para tarefas de clas-
sificagdo, tanto linear quanto ndo linear, apresentando alta
eficdcia principalmente em conjuntos de dados complexos
de pequeno a médio porte. O objetivo central do método €
identificar o hiperplano 6timo que maximize a margem de
separacdo entre as classes. Para definir esse hiperplano, o
algoritmo identifica os pontos de dados mais criticos, conhe-
cidos como vetores de suporte, que sdo as amostras mais
proximas do hiperplano e delineiam os limites das margens.
Em cendrios onde os dados ndo sdo linearmente separdveis
no espago original, as SVMs empregam uma funcio kernel.
Essa fun¢ao realiza um mapeamento néo linear dos dados para
um espaco de caracteristicas de dimensionalidade superior,
onde se torna possivel encontrar um hiperplano que separe as
classes de forma linear Kotsiantis et al. [2006].

O MLP € uma arquitetura de rede neural artificial com-
posta por trés elementos fundamentais: uma camada de en-
trada, uma ou mais camadas ocultas com neurdnios inter-
conectados e uma camada de saida responsavel por gerar as
probabilidades associadas a cada classe. Nas camadas ocultas,
cada neurdnio processa os dados de entrada aplicando uma
funcdo de ativacdo ndo linear e transmite o resultado para a
camada subsequente. A aprendizagem ocorre por meio da mi-
nimizacao de uma fungdo de custo (ou perda), que quantifica
a discrepancia entre as previsdes do modelo e os valores reais.
Para efetuar essa minimizagao, emprega-se o algoritmo de
retropropagacao (backpropagation), que calcula o gradiente
do erro em relagdo a todos os pesos da rede e os ajusta ite-
rativamente, direcionando o modelo para uma configuracao
que reduza progressivamente o erro. Esse processo de ajuste
é repetido ao longo de multiplas épocas (epochs) até que o
modelo atinja um nivel satisfatério de desempenho Géron
[2019]; Kotsiantis et al. [2006].
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4.2 Otimizacao de hiperparametros e
selecao de caracteristicas

A construcdo de modelos de aprendizado de maquina para
a classificacdo de géneros musicais envolve a defini¢do de
diversos parametros ajustdveis, conhecidos como hiperpara-
metros. A otimizagdo de hiperpardmetros consiste em buscar,
dentro de um conjunto pré-definido, os valores que minimi-
zem os erros do modelo, maximizando assim sua acuracia Yu
and Zhu [2020]. Para esse fim, foi empregada a técnica de
busca em grade (grid search), na qual se define um conjunto
de valores candidatos para cada hiperparametro e, a partir
disso, realiza-se uma varredura exaustiva de combinagdes,
treinando e avaliando o modelo para cada uma delas. Ao final
do processo, sdo selecionados os valores que proporcionaram
o melhor desempenho. Uma limitagdo dessa abordagem ¢é
que, dependendo do nimero de hiperparametros e dos valores
testados, o espaco de busca pode tornar-se computacional-
mente proibitivo, ndo sendo recomendada para cendrios com
grandes conjuntos de dados ou alta complexidade Yu and Zhu
[2020].

A selecao de caracteristicas foi realizada em duas eta-
pas principais. Primeiramente, os modelos foram avaliados
individualmente para cada caracteristica musical extraida,
registrando-se as cinco melhores para cada algoritmo. Poste-
riormente, foram conduzidos experimentos combinando pares
(combinacdes 2 a 2) e trios (combinacdes 3 a 3) de caracteris-
ticas, com o objetivo de identificar sinergias que pudessem
proporcionar uma representa¢do mais rica e discriminativa
dos dados. Exemplos dessas combinagdes incluem: Tempo-
gram; Tempogram com MFCC; e Tempogram, MFCC e Mel.
Paralelamente a essa etapa de combinacdo, procedeu-se a
otimizacdo dos hiperparimetros, descartando ou ajustando os
valores que ndo produziam resultados minimamente satisfato-
rios. As secdes seguintes descrevem em detalhe os métodos
de treinamento e os critérios de selecao aplicados em cada
fase.

4.2 Etapa 1- validagdo cruzada

A validacdo cruzada de k-folds € uma técnica na qual o con-
junto de dados € dividido em k particdes (folds). O modelo
é treinado k vezes, utilizando k& — 1 parti¢Ges para treino e a
particdo restante para valida¢do em cada iteracdo Hastie et al.
[2009]. Para a selecdo dos melhores modelos nesta etapa,
foi empregada uma validacdo cruzada estratificada com 10
parti¢des, utilizando exclusivamente o subconjunto de Treino
da Base de Desenvolvimento. A estratificacdo garante que a
propor¢do das classes (gé€neros musicais) seja preservada em
cada particdo, prevenindo desequilibrios que poderiam envie-
sar a avaliacdo do desempenho Sammut and Webb [2011]. O
desempenho de cada configuracao de modelo foi resumido
pela acurdcia média ao longo das parti¢des, e a configura-
¢d0 com o maior valor foi selecionada para representar cada
abordagem de treinamento.

4.2.2 Etapa 2 - erro de generalizagdo

A segunda etapa consistiu no treinamento dos modelos uti-
lizando a base de treino e na subsequente avaliagdo de seu
desempenho no conjunto de validacdo. A acuricia obtida
neste conjunto fornece uma estimativa pontual do erro de
generaliza¢do do modelo, ou seja, uma medida de seu desem-
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penho esperado em dados ndo vistos durante o treinamento
Oneto [2018]. Para cada configuracdo de modelo, calculou-
se a diferenga absoluta entre essa acuracia de validacdo e
a acurdcia média obtida na etapa de validagdo cruzada. O
modelo considerado ideal foi aquele que apresentou a menor
diferenca, um critério que seleciona a configuracdo com o
equilibrio mais favordvel entre ajuste aos dados de treino e
capacidade de generalizacdo, minimizando assim evidéncias
de overfitting.

4.2.3 Sistema voting

Adicionalmente aos modelos individuais, foi implementado
um sistema de votagdo (Voting) Géron [2019]. Para compor
este ensemble, foi selecionada a melhor configurago de cada
algoritmo (KNN, MLP, SVM, Random Forest, XGBoost e
Decision Tree) identificada na validacdo cruzada da Etapa
1. O sistema de votacdo foi avaliado sob dois critérios de
decisdo:

¢ Votacao Hard: a classe final é determinada pelo voto
majoritdrio entre as previsdes dos modelos individuais.

* Votacdo Soft: a classe final é determinada pela
média das probabilidades preditas por cada modelo,
escolhendo-se a classe com maior probabilidade agre-
gada.

O treinamento e a avaliagdo do ensemble seguiram o mesmo
fluxo descrito nas subsec¢des anteriores, com uma exce¢ao na
etapa de selecdo de caracteristicas. Para o sistema de votacdo,
foram utilizadas as combinagdes de trés caracteristicas que
proporcionaram a maior acurdcia individual para cada um dos
modelos componentes.

4.3 Avaliacao final

Ao final das etapas de selecio de caracteristicas e otimizacdo
de hiperparametros, foram selecionados 14 modelos: seis
provenientes da etapa de validacdo cruzada, seis da etapa
de calculo do erro de generalizacdo e dois do sistema de
votacdo. Cada um desses modelos foi entdo treinado no con-
junto de Treino completo e sua acurdcia final foi calculada no
conjunto de Teste, que fornece a estimativa mais robusta do
desempenho em dados ndo vistos. Com base nessas acuricias
finais, identificou-se o modelo com o melhor desempenho
como 0 mais adequado para o contexto deste estudo. Por fim,
selecionaram-se sete modelos computacionais que se desta-
caram pelo seu desempenho, consolidando os resultados da
avaliacdo.

5 Resultados

Durante a etapa de validagao cruzada, a combinagao das carac-
teristicas Mel, MFCC e Tempogram apresentou os melhores
resultados em cinco dos seis modelos analisados, enquanto o
sexto modelo obteve seu desempenho 6timo com a combina-
¢do Chroma CENS, Mel e Tempogram. Consequentemente,
essas duas configuracdes de caracteristicas foram adotadas
como parametros de entrada para a avaliagdo do modelo de
voting.

Os resultados da Etapa Final de Avaliagdo (subsegéo ??)
sdo apresentados na Tabela 4, que contempla sete modelos:
KNN, Arvore de Decisdao, MLP, Random Forest, SVM, XG-
Boost e Voting. Os trés que apresentaram a maior acuracia
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foram: Voting (83,1%), XGBoost (82,5%) e Random Forest
(81,3%). Diante desses resultados, o modelo de Voting foi
selecionado como o de melhor desempenho global.

Tabela 4. Acurécias da avaliacdo final

Modelo Acuracia
Arvore de Decisao 0,627
KNN 0,771
MLP 0,749
Random Forest 0,813
SVM 0,799
XGBoost 0,825
Voting 0,832

E possivel identificar que os géneros com maior difi-
culdade de classificagdo foram Bossa Nova, Forr6, Pagode,
Samba e Sertanejo, cujos desempenhos por modelo estdo
resumidos na Tabela 5. Em negrito, destacam-se os piores
desempenhos por modelo, e sdo apresentadas a média, a me-
diana e o desvio padrdo de cada género. O Sertanejo obteve
o pior desempenho em trés modelos (MLP, SVM e XGBoost)
e registrou as menores média e mediana. O Forrd apresentou
0 maior desvio padrao, indicando a classificacdo mais insta-
vel entre os modelos. Desse modo, o género mais dificil de
classificar no geral foi o Sertanejo, seguido por Samba, Bossa
Nova e Forré.

Tabela 5. Géneros com menor desempenho geral

Modelo BossaNova  Forr6  Pagode Samba  Sertanejo
Arvore de Decisao 52,3% 43,7% 59,7% 45,9% 53,6%
KNN 57,3% 76,3%  78,7%  72,0% 68,8%
MLP 74,1% 50,4%  91,2%  54,7% 48,5%
Random Forest 72,3% 73,6%  84.8%  66,9% 74,1%
SVM 66,4% 87,2%  65,1%  84,8% 57,1%
XGBoost 75,2% 84.8%  792%  73,1% 63,2%
Voting 73,1% 779%  88,5%  59,7% 86,1%
Média 67,24% 70,56% 78,17% 65,30%  64,49%
Mediana 72,3% 76,3%  79,2%  66,9% 63,2%
Desvio Padrio 8,93% 15,6% 10,91% 12,00%  12,00%

Em contrapartida, os géneros com melhor desempenho
foram Forré Piseiro, Funk e Samba-Enredo. As métricas
resumidas de cada um estdo descritas na Tabela 6. Nota-se que
o Funk foi o género com a melhor performance geral, porém,
em comparagdo com os demais, observa-se um equilibrio mais
acentuado entre eles, sendo o Samba-Enredo o que apresentou
o menor desvio padrio.

Tabela 6. Géneros com melhor desempenho geral

Modelo Forr6 Piseiro Funk Samba-Enredo
Arvore de Decisao 84,8% 80,0% 81,6%
KNN 80,3% 86,7% 96,5%
MLP 93,9% 96,00% 90,1%
Random Forest 90,9% 94,9% 93,1%
SVM 89,9% 95,7% 93,3%
XGBoost 94,9% 95,7% 93,6%
Voting 94,4%0 92,8% 92,8%
Média 89,87% 91,69% 91,57%
Mediana 90,9% 94,9% 93,1%
Desvio Padrdo 5,08% 5,65% 4,42%

A Tabela 7 exibe a acuricia, a precisdo média, a revoca-
¢do média e o FI-score médio de cada modelo. Conforme
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citado, os melhores resultados foram obtidos por Voting, XG-
Boost e Random Forest, enquanto a Arvore de Decisio foi o
de desempenho mais baixo. Nos modelos KNN, MLP e SVM,
a precisdo média supera a revocagdo média, o que sugere uma
tendéncia a um maior nimero de falsos positivos para certos
géneros, indicando uma sensibilidade diferenciada por classe.
Os modelos com maior equilibrio entre precisio e revoca-
¢ao, refletido por um FI-score mais elevado, foram também
aqueles com maior acuricia global.

Tabela 7. Métricas de desempenho dos modelos

Modelo Acurdcia  Precisdo média Revocagdo média Fl-score médio
Arvore de Decisio 0,627 0,628 0,627 0,627
KNN 0,771 0,792 0,771 0,771
MLP 0,749 0,783 0,749 0,745
Random Forest 0,813 0,816 0,813 0,814
SVM 0,799 0,833 0,799 0,801
XGBoost 0,825 0,832 0,825 0,824
Voting 0,832 0,831 0,832 0,83

Considerando a acuricia, o melhor modelo foi o Voting.
A Tabela 8 apresenta as métricas do Voting para cada género
musical. Como o nimero de amostras € balanceado entre
os géneros, a revocacdo pode ser interpretada como acuricia
por classe. Observa-se que o Samba foi o género com a
menor acurdcia, apresentando, portanto, o pior desempenho,
enquanto Forré Piseiro, Funk e Samba-Enredo obtiveram as
maiores acurdcias. A Figura 3 apresenta a matriz de confusio
para o modelo.

Tabela 8. Métricas para o modelo Voting

Género Precisdo Revocagdo FI1-Score Amostras
Bossa Nova 0,749 0,731 0,74 375
Forr6 0,8 0,779 0,789 375
Forr6 Piseiro 0,915 0,944 0,929 375
Funk 0,98 0,928 0,953 375
Pagode 0,798 0,885 0,839 375
Samba 0,744 0,597 0,663 375
Samba-Enredo 0,906 0,928 0,917 375
Sertanejo 0,758 0,861 0,806 375
Voting
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Figura 3. Matriz de Confusdo Voting

Destaca-se, por fim, que as caracteristicas que mais se so-
bressairam nos sete modelos da etapa final foram Mel, MFCC,
Tempogram e Chroma CENS. Enquanto Mel e MFCC captu-
ram informacdes espectrais relevantes, o Tempogram repre-
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senta padrdes ritmicos e estruturas temporais caracteristicas
de cada género, e o Chroma CENS codifica a progressao
harmoénica e as propriedades tonais das musicas.

6 Conclusao e trabalhos futuros

Este trabalho teve como objetivo principal a criagéo e dis-
ponibilizacdo do SONBRA, um dataset publico e anotado
contendo gé€neros musicais populares brasileiros, destinado
ao estudo e a classificacdo automadtica desses estilos. Para
validar a viabilidade e a utilidade da base, diversos mode-
los de classificagdo foram aplicados, permitindo avaliar sua
adequag@o para a tarefa proposta.

Os resultados demonstram que a base de dados € efetiva-
mente vidvel para a classificacdo de géneros musicais. Dentre
todos os modelos avaliados, o sistema de votagao (Voting)
obteve o melhor desempenho, alcancando 83,2% de acuricia.
Os géneros Forré Piseiro, Funk e Samba-Enredo foram os
mais facilmente classificados, enquanto o modelo apresentou
maior dificuldade para prever o género Samba. Entre os mo-
delos individuais, 0 XGBoost obteve o melhor resultado, com
82,5% de acuracia. Em contraste, a Arvore de Decisdo regis-
trou o pior desempenho, com 62,7% de acuracia. De modo
geral, trés géneros destacaram-se pela facilidade de reconhe-
cimento pelos modelos: Forr¢ Piseiro, Funk e Samba-Enredo.
Por outro lado, o género Sertanejo apresentou a maior difi-
culdade de classificag@o, seguido por Samba, Bossa Nova e
Forrd.

Este estudo contribui significativamente para o campo
da classificagdo de géneros musicais ao disponibilizar uma
base de dados abrangente que contempla os seguintes esti-
los populares brasileiros: Bossa Nova, Forrd, Forré Piseiro,
Funk, Pagode, Samba, Samba-Enredo e Sertanejo. Cada faixa
musical na base € descrita por um conjunto abrangente de
caracteristicas extraidas, incluindo Fourier Tempogram, Tem-
pogram, Mel, MFCC, Chroma STFT, Chroma CQT, Chroma
CENS, Tonnetz, ZCR, Spectral Centroid, Spectral Roll-Off,
Spectral Bandwidth e RMS. Esses atributos permitem uma
andlise detalhada das faixas, abrangendo aspectos espectrais,
temporais, harmdnicos e de timbre.

Entretanto, algumas limita¢cdes devem ser consideradas.
A categorizacdo manual das musicas pode conter ruidos de
anotacdo que impactam a precisao dos modelos. Além disso,
ndo foi implementado um controle rigoroso para evitar que fai-
xas de um mesmo artista ou trechos distintos de uma mesma
faixa pudessem aparecer simultaneamente nos conjuntos de
treino e teste durante a validagcdo cruzada, o que pode ter
introduzido vazamento de dados (data leakage) e otimismo
artificial nos resultados. Outro ponto € a possivel alta repe-
ticdo de artistas em determinados géneros, o que pode ter
facilitado a classificacdo por meio de assinaturas artisticas
especificas, em vez de padrdes musicais genuinos do género.

Para trabalhos futuros, sugere-se:

* A inclusio de outros géneros musicais brasileiros para
ampliar a abrangéncia e representatividade da base de
dados.

* A aplicacdo de arquiteturas mais avancadas, como re-
des neurais convolucionais (CNNs) ou transformadores,
para capturar padrdes mais complexos e aprimorar a
classificacdo.
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* A realizac¢do de uma andlise de importancia de caracte-
risticas mais rigorosa, removendo atributos redundantes
ou pouco informativos.

* A exploragdo de técnicas de aprendizado ndo supervisi-
onado ou semi-supervisionado para identificar de forma
mais precisa os limites e a estrutura interna dos géneros.

* A adogdo de métodos mais sofisticados de selecdo e
valida¢@o de modelos, como valida¢do cruzada aninhada
ou critérios de penalizagcdo baseados em complexidade,
complementando as técnicas de hold-out utilizadas.

Essas propostas visam aprimorar a robustez e a generali-
dade do SONBRA, consolidando sua utilidade como recurso
aberto para o estudo computacional da musica brasileira e de
seus diversos estilos.
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