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Resumo

Os descritores musicais sao modelos computacionais que buscam predizer, a partir de
uma representacao numérica, determinadas caracteristicas musicais de um sinal de dudio.
Os Modelos de extracao de caracteristicas sao ferramentas fundamentais na realizagao da
classificagao automatica de arquivos. Ultimamente, a extragao automatica de informagoes
musicais tem ganhado muita importancia pois consiste em uma forma de estruturar e or-
ganizar o crescente nimero de arquivos de musica disponiveis digitalmente na Web. O
estabelecimento de hierarquias de género, geralmente criadas pelo trabalho manual de es-
pecialistas, é atualmente uma das maneiras mais utilizadas para estruturar conteudos de
musica na internet. A Classificagdo automatica de género musical pode potencialmente
automatizar esse processo e criar uma nova alternativa para realizar a manipulagao e or-
ganizagao destes arquivos. Deste modo, o estudo e a criagao de novos descritores musicais
podem colaborar no processo de classificacao automética de arquivos de audio. Neste
trabalho, serd realizado o estudo de um descritor musical derivado do DFA (Detrended
Fluctuation Analysis), proposto por JENNINGS (2004), denominado de DVFE (Detren-
ded Variance Fluctuation Exponent) ou DFA expoente, aplicado a dois bancos de dados
com arquivos musicais classificados por género musical. Esta dissertacao tem como ob-
jetivo avaliar o potencial do DVFE como descritor na caracterizacao de um conjunto de
arquivos classificados em géneros musicais, propor um banco de dados com musica bra-
sileira para ser utilizado em pesquisa MIR (Music Information Retrieval) e explorar a
utilizagao do expoente DFA em novas taxonomias.

Palavras-chave: Géneros Musicais, Detrended Fluctuation Analysis, Detrended Vari-
ance Fluctuation Exponent, Séries Temporais.



Abstract

The musical descriptors are computer models that seek to predict, from a numerical re-
presentation, certain musical characteristics of an audio signal. Models feature extraction
tools are critical in achieving the automatic sorting of files. Lately the automatic extrac-
tion of musical information has gained much importance because it consists of a way to
structure and organize the growing number of music files available digitally on the Web.
The establishment of genre hierarchies, usually created by manual labor specialists, are
currently a most used way to structure the music content on the Internet. The Auto-
matic classification of musical genre can potentially automate this process and create a
new alternative to perform the manipulation and organization of these files. Thus, study
and development of new musical descriptors can collaborate in the process for automatic
audio files classification. This work will be carried out to study a musical descriptor deri-
ved from DFA (Detrended Fluctuation Analysis), proposed by (JENNINGS, 2004), called
DVFE (Detrended Fluctuation Variance Exponent) or DFA Exponent, applied to the two
musical genre databases. This thesis aims to evaluate the potential of DVFE as a des-
criptor for caracterizing a set of files classified into genres, suggest a database of Brazilian
music to be used in research MIR (Music Information Retrieval) and explore the use of
DFA exponent of new taxonomies.
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. ________________________________________| Capl'tulo TUTI1 s —

Introducao

Devido a necessidade de classificagao, busca, recuperacao e tratamento do crescente
nuimero de arquivos musicais na internet, o estudo da extracao de caracteristicas de sinais
de dudio tem ganhado, nos ultimos tempos, grande importancia. A execucao destas tare-
fas manualmente, pode resultar em uma grande demanda de tempo e recursos financeiros.
Portanto, é necessario desenvolver ferramentas computacionais que sejam capazes de ma-
nipular um grande conjunto de arquivos de musica em formato digital automaticamente,
sem a necessidade da interferéncia humana. Os modelos de classificagao automatica se
baseiam na extracao de parametros ou vetores de caracteristicas, que devem fornecer o
maximo possivel de informagcao relativa aos sinais de audio. Esses parametros sao utili-
zados na classificacdo dos sinais musicais de acordo com um critério pré-estabelecido (PE-
REIRA, 2009a). A extracdo de caracteristicas consiste em computar uma representagao
numérica compacta que pode ser usada como caracteristica de um segmento de adudio.
Para isso sao utilizados varios tipos de descritores musicais, que sao modelos computacio-
nais que buscam predizer aspectos musicais a partir de arquivos de audio. Uma vez que as
caracteristicas sao extraidas, podem ser utilizadas técnicas de aprendizado de maquina,
utilizando os vetores caracteristicos a fim de realizar a mineracao de dados em bancos de

arquivos de audio.

O desenvolvimento de descritores musicais conta com diversas abordagens de pesquisa.
FORNARI (2010) destaca: descritores de baixo nivel, ou LLD (Low-Level Descriptors),
utilizados industrialmente pelo padrao MPEG-7 (FORNARI, 2010 apud MANJUNATH,
2002); descritores de aspectos emocionais e afetivos, investigados por campos de pes-
quisa como o MIR (Music Information Retrieval), que combina musicologia, psicologia,
processamento de sinais e aprendizado de maquina; descritores que visam a classificacao
de géneros musicais (FORNARI, 2010 apud TZANETAKIS; COOK, 2002); e até descrito-
res de alto nivel que estudam de aspectos gestuais na performance musical (FORNARI,
2010 apud LEMAN, 2004). Muitos trabalhos tém dedicado especial aten¢ao aos aspectos
ritmicos maiores detalhes em BEROIS (2008), (CARVALHO, 2009 apud FROOTE; COOPER,
2001), (CARVALHO, 2009 apud ROY P;PACHET; KRAKOWSKI, 2007). Uma novo descritor
para esse campo de pesquisa, denominado de Detrended Variance Fluctuation Exponent,
foi introduzido por JENNINGS (2004), e ao quantificar as propriedades de escala de
variancias locais em séries nao-estaciondrias (que sdo sinais de dudio neste caso), foram
encontradas diferencas quantitativas, associadas a géneros musicais. Essas diferencas tém

relagao com propriedades ritmicas do sinal musical.

Esta dissertacao se propoe a avaliar o potencial do Detrended Variance Fluctuation Ex-
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ponent como um vetor caracteristico unidimensional na caracterizacao de arquivos pré-
organizados em géneros musicais, bem como verificar a consisténcia dos resultados obtidos
na literatura, onde geralmente se utilizam bancos de dados com os mais diversos critérios
de classificacao e padronizagao técnica. Para isso os seguintes objetivos especificos sao
definidos: criar um banco de dados para pesquisa com arquivos digitais de musica bra-
sileira; aplicar o modelo computacional do DFA expoente em dois bancos de dados (um
inédito com arquivos de musica brasileira e outro ja utilizado em pesquisa MIR); analisar
os resultados obtidos da aplicacao do algoritmo nos dois bancos de dados e comparacao
com resultados obtidos na literatura; apresentar propostas de utlizacao do DFA expoente
em um novo contexto de agrupamento para arquivos musicais; comparagao dos resultados

obtidos com outros encontrados na literatura.

1.1 Importancia da pesquisa

A pesquisa relacionada a extragao de caracteristicas de sinais de audio é ainda recente
no contexto mundial e ainda ha muito o que se explorar. As técnicas de extracao de
parametros ainda estao se consolidando e existem poucos bancos de dados publicos dis-
poniveis, especificos para pesquisa, com caracteristicas técnicas padronizadas para se tes-
tar ou calibrar os modelos. Este trabalho contribui com este tipo de pesquisa, na medida
em que apresenta o estudo de um descritor que utliza a andlise de séries temporais, ao
invés de transformadas de Fourier, como em muitos descritores, e que ainda é um mo-
delo pouco usado na extracao de vetores caracteristicos. A dissertacao apresenta também
para o contexto da pesquisa um banco de dados inédito com musica brasileira, podendo
contribuir para a evolucao de outras pesquisas e teste de outros modelos.

1.2 Limites e limitacoes

O estudo de extracao de caracteristicas de um determinado conjunto de dados é geral-
mente feito a partir de vetores de carateristicas com n dimensoes (n > 1). Usualmente um
vetor de caracteristicas unidimensional nao é suficiente para descrever corretamente um
conjunto de sinais. Nesta pesquisa, o DFA expoente é utilizado como um vetor unidimen-
sional para extracao de caracteristicas, porém essa aplicacao ¢ feita em um agrupamento
de arquivos pré-classificados por géneros. Se por outro lado, considerarmos os arquivos dos
bancos de dados sem nenhum rétulo e aplicarmos o algoritmo, nao sera possivel identificar
a que género musical ele pertence, pois assim esse vetor unidimensional nao seria sufici-
ente. Outro aspecto que deve-se levar em conta é que, como estamos falando de método
estatistico, é possivel a ocorréncia de outliers dentro de um determinado agrupamento.
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Como os géneros musicais nao tém defini¢oes rigorosas entre os pesquisadores de musica
e nao existe também definicao de um esquema de classificacao de géneros puramente
para pesquisa MIR, as interpretagoes dos ntimeros que o algoritmo retorna relativos ao
género musical que aquele arquivo pertence podem variar um pouco de pesquisador para
pesquisador. Em outras palavras, um determinado arquivo que um pesquisador rétula
como samba, outro pesquisador pode considerar por exemplo como MPB (Misica Popular
Brasileira).

1.3 Aspectos metodologicos

O desenvolvimento da pesquisa teve como base o algoritmo derivado do DFA (Detrended
Fluctuation Analysis), proposto por JENNINGS (2004), denominado de DVFE (Detren-
ded Variance Fluctuation Exponent) ou DFA expoente. Este algoritmo quantifica as
propriedades de escala de variancia local em séries temporais nao-estaciondrias. Neste
trabalho as séries temporais sao os sinais armazenados em arquivos digitais de musica. O
primeiro passo é calcular o desvio-padrao da série original, que vai gerar uma nova série
v(j). A variancia v(j)? representa a intensidade média do som ou loudness percebido
pelo nosso sistema auditivo. A partir de v(j) é calculada uma fungao a(t) que quantifica
correlacoes na escala de tempo t.

A pesquisa foi desenvolvida seguindo as seguintes etapas:

1. Implementacao do algoritmo:

e Revisao da literatura;

e Programacao utilizando a linguagem C.

2. Criacao do banco BRMUSIC:

Defini¢ao dos géneros a serem trabalhados dentro da misica brasileira;

Coleta e selecao dos arquivos de dudio dos géneros a serem trabalhados;

Conversao dos arquivos para formato WAV, caso necessario;

Edicao dos arquivos.

3. Aplicacao do algoritmo e calculo do expoente DFA nos bancos BRMUSIC e GTZAN
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e Downsampling dos arquivos;
e Mudanca da taxa de quantizacao;
e Conversao do formato WAV para txt;

e Caélculo do Expoente DFA.

4. Anélise e descricao estatistica dos resultados

1.4 Organizacao da Dissertacao de mestrado

e Capitulo 1 - Introdugao: Contextualiza o ambito, no qual a pesquisa proposta
estd inserida. Apresenta, portanto, a definicao do problema, objetivos e justificativas
da pesquisa e como esta dissertacao de mestrado esta estruturada;

e Capitulo 2 - Audio, Géneros Musicais e Extracao de Parametros: Aborda
conceitos basicos de audio analdgico e digital; percepcao ritmica e tonal; géneros

musicais e MIR.

e Capitulo 3 - Analise de Séries Temporais: Apresenta defini¢oes de séries tem-
porais e exemplos variados, aborda sobre os principais topicos da andlise de séries
temporais e apresenta o método DFA;

e Capitulo 4 - Implementacao e Resultados: Mostra o processo de implementagao
do algoritmo utilizado, bem como os resultados da pesquisa;

e Capitulo 5 - Consideracgoes finais: Apresenta conclusoes, contribuicoes e ativi-

dades futuras de pesquisa;

e Capitulo 5 - Consideragoes Finais: Apresenta as conclusoes, contribuicoes
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Audio, Extracao de Parametros e Classificacao em

Geéneros Musicais

Os sinais sonoros representam um papel social muito importante. Através deles, podemos
nos comunicar e interagir com o meio-ambiente, extraindo informacoes e dando respostas
a varios tipos de estimulos advindos dessa fonte. Uma vez que recebemos externamente o
estimulo sonoro através da audicao e processamos internamente através da nossa cognicao,
podemos considerar os sinais sonoros como informacao multidimensional, cujos aspectos
podem ser estudados em categorias como afeto, percepgao e cogni¢ao (FORNARI, 2010). A
representacao desses sinais no formato digital se tornou muito importante gragas ao cres-
cimento da influéncia e do poder da computacao digital. Através desta representacao, é
possivel realizar, entre outros processos, a analise, o processamento e a sintese de arquivos
digitais. Neste capitulo, veremos alguns principios que sao importantes para compreender
como se processa a representacao digital do sinal sonoro e algumas de suas influéncias na
cognicao humana. Além disso, serao abordados alguns aspectos com respeito a classi-

ficacao de musicas por géneros musicais.

2.1 O Paradigma dos Quatro Universos

Segundo CARVALHO (2009), a compreensao do estudo e andlise de sinais sonoros po-
dem ser realizados sob um paradigma de abstracao denominado de paradigma dos quatro
universos. Os sinais do mundo fisico necessitam de uma descricao matematica a fim de
se construir representacoes discretas dos sinais, e assim, permitir que se realizem imple-
mentacoes de técnicas de sintese, andlise e processamento computacionais. Com base
no paradigma dos quatro universos, temos trés niveis de abstracao conhecidos como: si-
nais continuos, sinais discretos e sinais codificados. As mudancas de um nivel para o
outro sao efetuadas através das operagoes: discretizagao, codificagao, decodificacao e re-
construgao (Figura2.1). A codifica¢do consiste em obter, a partir do sinal discreto, uma
representacao que pode ser descrita por um conjunto finito de simbolos organizados em
concordancia com uma estrutura de dados. A decodificacdo é o processo que permite o
acesso as informagoes codificadas no formato discreto. Quando ocorre do sinal codificado
ser igual ao sinal discretizado existe ai uma codificagao sem perdas, caso contrario, temos
uma codificacao com perdas. Outros dois problemas importantes na codificacao e deco-
dificagao sao o tempo de processamento e o espago ocupado pelo cédigo. Discretizagao é
o processo onde o sinal continuo é convertido em uma representacao discreta. O processo

inverso é chamado de reconstrucao e consiste em obter um sinal continuo a partir de uma
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representacao discreta.

Sinals no Modelos Representacao Codificagio
Universo Fisico » Matemditicos —— de > de
de Sinais Sinais Sinais

Figura 2.1: Paradigmas de abstracdo no estudo de sinais (CARVALHO, 2009)

2.2 Audio Analdégico

Um sinal de audio é uma representagao elétrica de uma energia actustica produzida pelo
som. Este tipo de energia é causado por variagoes de pressao, continuas no tempo, em
um meio fisico (usualmente o ar) (GUADARRAMA, 2010 apud DAVIS G.; JONES, 1989). Os

sinais de audio podem ser representados através de um modelo funcional
f:UCR"™— R"

O subespaco constituido por essas fungoes f é chamado de espaco de sinais, que é um
espaco vetorial em relacao as operacoes de soma e multiplicacao por um escalar, e cada
funcao f é chamada de sinal continuo. No campo da engenharia os sinais continuos
sao chamados de sinais analdgicos. Em termos computacionais o conjunto dos nimeros
reais tem sua representacao através de um conjunto finito que utiliza aritmética de ponto
flutuante (CARVALHO, 2009).

2.3 Audio Digital

Nos dias de hoje, a maior parte do processamento e analise de sinais ¢é feita com o uso
de equipamentos programaveis baseados em circuitos digitais. Para realizar esse tipo
de processamento é necessario que a informacao esteja na forma de uma série temporal
numérica. Desta forma, o sinal continuo precisa de uma representacao discreta ou digital.
Essa representacao é entao realizada através um sistema de conversao analdgico-digital
(CAD), que executa as operagoes de sampleamento (ou amostragem) e quantizag¢io do
sinal continuo (Figura 2.2) (GUADARRAMA, 2010 apud ROBERTS, 2004). Samplear sig-
nifica capturar os valores de um sinal continuo em pontos discretos no tempo. Por outro
lado, quantizacao significa ajuste de valores de amplitude de sinais discretos para valores
fixos denominados de niveis. Esses niveis de quantizacao estarao em uma extensao de
—2"=1 3 2"t —1 onde n é o ntimero de bits de quantizacdo. Usualmente, essa extensdo é
normalizada entre -1 e 1. Sao geralmente utilizados no processo de quantizacao os valores
16 e 24 bits (GUADARRAMA, 2010).
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Sampled Audic Signal
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MomalzedAmpliude

Samplks

Figura 2.2: Sinal Continuo (em vermelho) e seu equivalente Sinal Digital (em azul). Fonte:
(GUADARRAMA, 2010)

Para restaurar o sinal de dudio original, é necessario que os sinais digitais sejam reconver-
tidos em sinais analdgicos por meio de um conversor digital-analégico (CDA). No mundo
ideal o processo de reconstrucao deveria ser capaz de trazer de volta o sinal continuo
original, porém, de um modo geral, isso nao se realiza. Dai surge um dos problemas
mais importantes do processamento de sinais: a obtencao de métodos que tornem o sinal
reconstruido o mais préximo do sinal original (CARVALHO, 2009).

Como exemplo consideremos um CD de audio que é, geralmente, amostrado com uma
frequéncia de 44.100 Hz e quantizado com 16 bits. A frequéncia de 44.100 Hz corresponde
a um intervalo de amostragem (sampling interval) de aproximadamente 23us. Assim para
cada 1 min do arquivo tem-se 2.646.000 samples. Ja os 16 bits significam que é possivel
usar 32.767 niveis de tensao para ajustar o sinal discretizado ao sinal original. A Figura
2.3 mostra o processo de digitalizacao, quantizacao e reconstrucao de um sinal analégico.

CAD CDA
fn) Digitalizaciio fin] fr(n)
N e ——— Reconstrugdo ————

Quantizagdo

Figura 2.3: Digitalizagdo, quantizacao e reconstrugao de um sinal analégico num sistema de
conversao analégico-digital (CAD) e digital-analégico (CDA). f(n): sinal analégico; f[n]: sinal
digital; f.(n): sinal reconstruido. Fonte: o autor.

Do ponto de vista matemaético, o processo de amostragem de um sinal consiste em calcular

a funcao f, associada a um sinal de dudio analégico, em um ntumero finito de amostras
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P1, P2, ..., P do dominio de f, enquanto que no processo de quantizacao, a discretizagao
acontece no contradominio. A reconstrucao do sinal consiste em utilizar uma técnica de
interpolagao a fim de se obter o sinal original f, ou uma aproximacao f,, a partir dos
valores f(p1), f(p2), ..., f(pr) de f nas amostras (CARVALHO, 2009).

2.4 Teorema de Nyquist-Shannon (Teorema da Amostragem)

Sejam f,, (frequéncia de Nyquist), a maior freqiiéncia presente em um sinal continuo
definido, e f; a frequéncia de amostragem (ou frequéncia de sampleamento). O teorema
de amostragem estabelece que, se um sinal continuo é sampleado com f; > 2f,, o sinal
continuo original pode ser reconstruido a partir de suas amostras. Por haver freqiiéncias
contidas acima de f,,, um fenomeno conhecido como aliasing ocorre, onde freqiiéncias

mais altas do que f;/2 sdo reconstruidas com valores de frequéncia mais baixos.

Se considerarmos o espectro sonoro audivel do ser humano na faixa de 20 a 20.000 Hz,
o fs minimo para sinais de dudio é de 40.000 Hz. No entanto, um valor de f; de 20.000
Hz também é valido para os sinais de audio musicais. Instrumentos de musica tradicional
produzem sons definidos chamados notas. Cada nota é caracterizada por possuir uma
freqiiéncia fundamental, que é percebida pelo ouvido humano como pitch (tom). Essas
frequéncias fundamentais, para instrumentos tradicionais, estao abaixo de 10.000 Hz.
Samples em estudios de dudio profissional possuem 96.000 Hz, mas sao downsampleados a
22.050 Hz ou 44.100 Hz ao serem transferidos para os formatos de CD ou MP3. Assim, o
teorema da amostragem de Nyquist-Shannon diz que a taxa de amostragem dever ser pelo
menos duas vezes maior que a frequéncia que se deseja registrar, e esse valor é conhecido

como Frequéncia de Nyquist.

A Figura 2.4 representa uma onda de 17.500 Hz (em amarelo) digitalizada com uma taxa
de amostragem de 20.000 Hz. Cada amostra é representada pelos pontos verdes. A onda
em azul é a onda resultante do efeito de aliasing (IAZZETA, 2011a).

Figura 2.4: Efeito de aliasing. Fonte: IAZZETA (2011a).
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2.5 PCM (Pulse Code Modulation)

Pulse Code Modulation (PCM), ou Modulagao por Cédigo de Pulso, é um método utilizado
para realizar a representacao digital de um sinal analégico. Neste método a magnitude
do sinal é amostrada em intervalos de tempo iguais, onde cada amostra é quantizada para
o valor mais proximo dentro de um intervalo finito de amplitudes, e finalmente o sinal é
codificado digitalmente (FIBEROPTICS, 2012). A Figura 2.5 apresenta uma ilustracao das

trés etapas que constituem a técnica PCM.

O sistema PCM foi patenteado em 1937 pelo engenheiro britanico Alec Reeves e foi
utilizado primeiramente em sistemas de telefonia, onde o sinal de voz é digitalizado pela
central telefonica utilizando a técnica PCM, e transmitido no formato digital entre as
centrais, sendo novamente convertido em sinal analégico ao chegar na central telefonica do
destinatario (Figura 2.6). O uso da informagao digitalizada através do sistema PCM tem
sido utilizada atualmente em diversas aplicacoes como: audio CD, DVD, video telefonia,
voz e imagem na internet, telefonia digital fixa e celular, TV digital, etc. (MOECKE, 2004).

Quantized signal

PCM encoder

V\/ Sampling ' 1 Quantizing l_V Encoding 7

Analog signal

[igital data

Illll._..;

P& signal

Figura 2.5: No estdgio sampling é realizada a amostragem e o sinal analégico (analog signal) se
transfoma no sinal PAM (Pulse Amplitude Modulation Wave). No segundo estagio (quantizing)
é relizada a quantizagdo do sinal, e no terceiro, a codificagao (encoding) resultando finalmente
no sinal digital. Fonte: OLIVEIRA (2012).

2.6 Formatos no Audio Digital

Arquivos de dudio digital sao uma colecao de amostras que podem ser armazenadas e edi-
tadas segundo um formato padrao. Portanto, essa cole¢ao pode ser armazenada em drives
de computadores, transferida para outros computadores ou samplers, compartilhada na
internet para ser baixada, ou ser utilizada em jogos em tempo real. Os arquivos de audio

sao diferentes de faixas de CD, que na sua maioria contém apenas dados raw ou itens
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PCM for Voice (Mu-Law, A-Law)
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Figura 2.6: A técnica PCM foi introduzida nos EUA na década de 1960, quando as empresas de
telefonia comecaram a conversao de voz para o sistema digital, que seria utilizada na transmissao
em troncos interurbanos. Fonte: FARLEX (2011).

intteis para um computador, tais como correcao de erros e dados de subcode para auxiliar
a leitura de laser do CD, etc. Por isso é que uma faixa de CD deve ser extraida para um
formato de arquivo de dudio a ser usado por um aplicativo de computador. Quando o
objetivo é economizar espaco em disco e minimizar o tempo de download, pode-se buscar
a utilizacao de formatos que usem alguma técnica de compressao, a fim de diminuir o
tamanho do arquivo (INDIANA, 2012). A seguir serao apresentados alguns dos principais
formatos de arquivos de dudio:

Formatos Sem Compressao:

e WAVE (Wave Form Audio Format) é um formato de dudio digital baseado no Re-
source Interchange Format (RIFF). O WAVE é um formato nativo do Windows,
mas agora ¢ utilizavel com a maioria dos programas de dudio em Machintosh ou PC.
Usando a extensao do arquivo .wav, amostras de 8 bit ou 16 bit podem ser recolhidas
com taxas de 11.025 Hz, 22.050 Hz e 44.100 Hz. A qualidade mais elevada, isto é, 16
bit com 44.100 Hz, correspondem a taxa de quantizacao e amostragem de um CD
de dudio e usa 88kb de armazenamento por segundo.

O formato WAV ¢é amplamente utilizado como meio de dudio para gravagao e edigao
profissional. Para criar CDs de musica, arquivos WAV sao convertidos para o formato
de dudio CD-DA, e ambos arquivos (WAV e CD-DA) ocupam a mesma quantidade
de espago de armazenamento em disco (PCMAG, 2012b).

e AIFF (Audio Interchange File Format), é o formato de arquivo de dudio padrao

10
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usado pela Apple. Transita bem entre quase todos os computadores e softwares, in-
clui informacoes de cabegalho, como nome do arquivo, taxa de amostragem, nimero
de nota MIDI para samplers, pontos de loop, nimero de bytes no arquivo. Também
capaz de uma resolucao de 24 bit e 32 bit. O AIFF Poderia ser considerado como o
equivalente da Apple para o wave.

Formatos Com Compressao:

e MP3 (MPEG Layer I-3). Em 1987, o instituto de pesquisas britanicas Fraunhofer 11
comecou a trabalhar na codificagao de daudio perceptiva no ambito do projecto EU-
REKA. Em uma cooperacao conjunta com a Universidade de Erlangen, o Fraunhofer
IT finalmente concebeu um algoritmo muito poderoso que é padronizado como ISO-
MPEG Audio Layer-3. Com os codecs adequados, podem ser conseguidas taxas de
compressao de até 24 vezes, com qualidade préxima a de um CD. Uma caracteristica
do MP3 é que se percebe a qualidade em funcao do tamanho. Outra caracteristica é
também sua grande capacidade de ser baixado e carregado na memoria flash de toca-
dores de MP3. Quando arquivos sao codificados em certas taxas de bits, para atingir
velocidades de download, podem atingir uma boa qualidade com, por exemplo, 160
kbps de codificacgao.

e WMA (Windows Media Audz’o) ¢ um método de compressao de dudio da Microsoft.
Conhecido originalmente como MSAudio, este formato proprietario concorre com
os métodos de MP3 e AAC (Advanced Audio Coding). Vale observar que o WMA,
assim como o MP3, é um formato lossy, isto é, ocorre nele a remocao de determinados
harmonicos e freqiiéncias contidas no fluxo de dudio original durante o processo de

compressao.

e FLAC (Codec Free Lossless Audio) é uma tecnologia de compressao de audio da
Fundagao Xiph.Org (www.xiph.org). E um codec livre de royalties usado para com-
primir arquivos de CD de dudio para pelo menos 50% do seu tamanho original
(2:1). Ao contrario do MP3, que proporciona uma compressao muito maior, mas
elimina conteudo, o FLAC restaura a musica para o PCM original com uma taxa de
amostragem 44kHz e 16-bit, padrao de um CD de dudio (PCMAG, 2012a).

o AAC (Advanced Audio Coding) é um esquema de codificagdo para compressao com
perda de dados de som digital. Projetado para ser o sucessor do formato MP3,
o AAC geralmente consegue melhor qualidade de som do que o MP3 em bitrates
similares (INDIANA, 2012).

e AU é definido como um formato de audio simples, e foi introduzida pela mesma em-
presa que criou a linguagem de programacao Java - a Sun Microsystems. Os usudrios

do sistema operacional NeXT e paginas da web em seu periodo inicial podem estar

11
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familiarizados com a extensao do arquivo da AU, uma vez que os arquivos de audio
AU foram muito utilizados por eles. As vezes, este formato de arquivo é chamado de
uLaw, ja que ele é simplesmente um de 8-bit u-law-encoded data a uma taxa de cerca
de 8000 Hz. A extensao do arquivo da AU é considerada simples, porque, em com-
paragao com os mais recentes formatos de arquivos de audio, este nao ¢ usado com
8192 Hz, com um cabecalho, ou com palavras de 32 bits. Uma desvantagem sobre a
extensao de arquivo da AU é que novos players de audio digital ndo conseguem reco-
nhecé-lo, uma vez que é mais velho do que os mais utilizados atualmente. E por isso
que os usuarios deste formato de arquivo muitas vezes precisam de conversores para
deixar seus arquivos com a extensao da AU compativeis com o seu leitor de audio
digital. Além da codificagao com perdas o formato AU também admite codificagao
sem perdas (MAZZONI, 2012).

2.7 Loudness

Loudness é uma medida subjetiva de cardater fisiolégico que descreve a sensacao de vo-
lume ou intensidade sonora. Filtros de ponderagao, levando em conta a pressao sonora
e frequéncia sao utilizados para tentar ajustar estas medidas as intensidades percebidas
pelo ser humano. Enquanto medida subjetiva, o loudness depende de fatores como por
exemplo, sensibilidade do individuo, tipo de sinal sonoro, frequéncia e envoltéria ADSR
(Ataque, Decaimento, Sustentagao, e Repouso) do sinal. O nivel minimo de variacao
de pressao (nivel minimo que se pode escutar), chamado de limiar da percepcao , é de
20pPa, correspondente a 0dB de pressao acustica. O nivel maximo, ou limiar da dor
(onde a intensidade sonora é tao grande que provoca sensagao de desconforto ou dor),
corresponde a 120dB (FORNARI, 2010). A Figura 2.7 mostra a equivaléncia entre niveis
em dB (Decibéis) e Pa (Pascais).

A unidade de loudness é chamada de phon e as curvas cujo loudness se mantém constante
foram chamadas de curvas isofonicas, conforme mostradas na Figura 2.8. Estes experi-
mentos também ajudaram a mapear os limites de percepgao sonora para sons simples,
no que concerne a sua intensidade, em dB SPL e frequéncia em Hz, que determinam,
como limites aproximados da audigao humana, intensidades sonoras variando entre 0 e
120 dB e frequéncias entre 20 e 20 kHz (FORNARI, 2010). A Figura 2.9 mostra os niveis
de intensidade sonora de objetos e cenarios conhecidos, variando do limiar da audicao ao

limiar da dor.
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Figura 2.7: Comparagcao entre decibéis e pascais. Fonte: AUDIOLIST (2011).

2.8 Percepcao Ritmica e Tonal

A palavra ritmo tem origem no termo grego rhytmds e significa agrupamento de valores
de tempo, combinados de maneira que marquem com regularidade uma sucessao de sons
fortes e fracos, de maior ou menor duragao, conferindo a cada trecho caracteristicas es-
peciais; marcagao de tempo prépria de cada forma musical: ritmo de marcha, de valsa,
de samba (FERREIRA, 1986). Segundo CARVALHO (2009), se adotada uma perspectiva
ingénua, pode-se definir musica como uma distribuicao de sons no tempo. Ritmo entao
seria o fendmeno que emerge dessa distribuicao temporal. Contudo, vale a pena pon-
tuar que a experiéncia musical deve ser vista como um todo e nao isoladamente, assim,
parametros unicamente temporais nao sao suficientes para o entendimento do conceito de
ritmo. CARVALHO (2009) também define alguns conceitos, baseados em pressupostos da
musica de concerto européia ocidental do periodo do seculo XVII ao XIX (denotada aqui
como musica cldssica), cuja teoria musical é utilizada para analise de pegas do periodo
e que podem ajudar a entender a estruturacao do fenémeno musical independente do

periodo histérico. Sao esses conceitos:

e Grupamento: Ao escutar um sinal musical os seres humanos tem a capacidade de
segmenta-lo em notas, que se agrupam em motivos, temas, segoes e, por ultimo
em pecas musicais completas. Essa capacidade é fundamentada pelos principios da
gestalt.

e Métrica: Dentro de uma frase musical algumas notas sao mais acentuadas que as

outras. Essas notas sao quase sempre a primeira da cada compasso e ocorrem pe-
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Figura 2.8: Curvas de igual intensidade perceptual sonora para sons simples. Observa-se na
figura que o ouvido é mais sensivel a intensidade sonora dos parciais com frequéncias medianas,
entre 1 kHz a 5 kHz, pois esta é a regiao de frequéncia relacionadas aos parciais gerados pela
voz humana, o que garante um melhor entendimento das linguagens. Para sons complexos,
a percepcao da intensidade sonora é correspondente ao loudness resultante de todos os seus
parciais (FORNARI, 2010).

riodicamente. Além disso, a duracao de cada nota é normalmente uma subdivisao
em partes iguais do periodo de acentuacao. A estrutura métrica é, portanto, uma
estrutura hierarquica formada por varios niveis de subdivisao, do compasso até as
notas musicais.

e Pulso ou Tactus: Série de estimulos isocronicos que, preferencialmente, tem um
periodo préoximo de 600 ms. Informalmente, seria a frequéncia com que o maestro
move a batuta ou a frequéncia que batemos o pé ao ouvirmos musica. Em relacao
a estrutura métrica, seria um nivel especial de referéncia, onde os eventos mais
freqlientes que o pulso seriam vistos como subdivisoes deste e os menos freqlientes,
como grupamentos.

A experiéncia musical e a sua representacao escrita mais utilizada formalmente, a par-
titura, se distanciam no que se refere a uma caracteristica denominada de timming ou
expressividade. Quando um intérprete executa uma musica através da leitura de uma
partitura, ele depende de suas possibilidades motoras, cognitivas e de suas influéncias
culturais. Com isso, por exemplo, o fluxo ritmico de uma musica obtido por um idividuo,
pode se diferenciar do fluxo obtido por outro, gracas a caracteristicas pessoais. Isso ocorre
também devido a indicagoes escritas na partitura que dao ao interprete a liberdade de
execucao, nao quantificada exatamente pela partitura. Nesse sentido o timming pode ser

considerado como um desvio da notagao, um erro, uma discrepancia, que torna a musica
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Figura 2.9: Quadro comparativo entre niveis de intensidade e poténcias acisticas, variando do
limiar da audi¢ao ao limiar da dor. Aqui s@o mosrados sons de objetos e cenarios que sao
facilmente identificados pelo censo comum, e seus respectivos niveis de intensidade em db e
watts. (IAZZETA, 2011b)

mais humana. Em FRAISSE (1982) ¢ ressaltado o estudo sobre a importancia do valor
de 600 milisegundos, chamado de valor de indiferenca, um limiar que separa qualitativa-
mente o conjunto de segmentos temporais e que serviria como valor preferencial para a
marcacao fisica do fluxo musical, como ressaltado na definicao de pulso. PARNCUTT
(1994) também enfoca de maneira metdédica a questdo de encontrar o pulso em uma
sequiéncia ritmica periddica de estimulos. Mais uma vez o valor de 700 ms foi ressaltado
como preferencial (em acordo com os 600 ms de Fraisse).

A psicoactstica é uma area da ciéncia que estuda os aspectos que descrevem a ma-
neira como a informacao sonora é captada como estimulo acustico pelo sistema binaural.
As caracteristicas psicoacusticas ocorrem em pequenos intervalos de tempo, anteriores a
formacao de um modelo de memorizacao sonora. Esses aspectos estao associados a um
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intervalo de tempo de aproximadamente 0,1 s de duracao, conhecido como intervalo de
persisténcia auditiva (FORNARI, 2010 apud FELDMAN MARTIN; BENDER, 1972). Isto quer
dizer que a predi¢ao de eventos sonoros de uma mesma fonte, distanciados no tempo por
intervalos maiores que a persisténcia auditiva, podem apresentar o contexto de ritmo,
por outro lado os eventos sonoros separados por intervalos de tempo menores que o da
persisténcia ritmica apresentam apenas o contexto da altura (tom ou pitch) (Figura 2.10).

Percepcao Ritmica

Figura 2.10: A fronteira entre o dominio do contexto ritmico e o contexto tonal encontra-se
aproximadamente extendida entre 0,05 e 0,1 s. Em torno de 50ms de periodo, ou 20 Hz de
frequéncia, a percepgao do intervalo de tempo entre eventos sonoros passa de ritmica (dominio
do tempo) para tonal (dominio da frequéncia) (FORNARI, 2010).

2.9 Descritores Musicais

Segundo FORNARI (2010), descritores musicais sao modelos computacionais que tém o
objetivo de predizer aspectos ou caracteristicas musicais a partir de arquivos de audio.
Tais modelos procuram simular a capacidade cognitiva humana de perceber e identifi-
car tais aspectos. O desenvolvimento de descritores musicais conta com diversas abor-
dagens de pesquisa. FORNARI (2010) também destaca : descritores de baixo nivel, ou
LLD (Low-Level Descriptors), utilizados industrialmente pelo padrao MPEG-7 (FORNARI,
2010 apud MANJUNATH, 2002) ; descritores de aspectos emocionais e afetivos, investiga-
dos por grupos como o MIR (Music Information Retrieval), que combina musicologia,
psicologia, processamento de sinais e aprendizado de maquina; descritores que visam a
classificagdo de géneros musicais (FORNARI, 2010 apud TZANETAKIS; COOK, 2002); até
descritores de alto nivel que estudam de aspectos gestuais na performance musical (FOR-
NARI, 2010 apud LEMAN, 2004). Dentro desse contexto surgem também trabalhos onde
o foco principal é o aspecto ritmico, como deteccao e descricao de eventos percussivos
em sinais polifénicos (BEROIS, 2008), visualizacao das auto-similaridades de um sinal
de daudio (CARVALHO, 2009 apud FROOTE; COOPER, 2001), ou ainda estudos que usam
programacao genética aplicada a construcao de funcoes caracteristicas para instrumen-
tos percussivos(CARVALHO, 2009 apud ROY P.;PACHET; KRAKOWSKI, 2007). JENNINGS
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(2004) introduz uma nova contribui¢do para esse campo de pesquisa quando, ao quantifi-
car as propriedades de escala de variancias locais em arquivos de dudio, foram encontradas
diferencas quantitativas, associadas aos géneros musicais aos quais esses arquivos sao clas-
sificados.

A percepcao musical esta relacionada com a audi¢ao dos aspectos que descrevem ca-
racteristicas psicoacusticas do material escutado. Esses sao chamados conhecidos como
aspectos de baixo-nivel , ou nao-contextuais. Os aspectos de alto-nivel sao contextuais
como, por exemplo, aspectos afetivos e cognitivos. A terminologia baixo-nivel refere-se
as caracteristicas do sinal acustico em si, que ocorrem na escala do limiar da persisténcia
auditiva e definem a percepcao do som pelo sistema auditivo. Dessa maneira, percepcao
sonora e musical sao a mesma coisa, uma vez que estes ocorrem antes da formacao da
memoria, numa escala temporal pequena. Os LLD (Low-Level Descriptors) ou descrito-
res de baixo-nivel sao algoritmos computacionais que tém como objetivo emular aspectos
psicoactsticos parecidos com o processamento fisiolégico da audigao dos seres humanos.
Um exemplo de utilizacao industrial dessas descritores é o padrao MPEG-7, que utiliza 17
LLDs para a descrigao de dudio (FORNARI, 2010 apud MANJUNATH, 2002). Este padrao
consiste em descritores no dominio do tempo e da frequéncia, como ataque, intensidade,
frequéncia fundamental, densidade espectral, etc (FORNARI, 2010).

2.10 Extracao de Parametros

Segundo TZANETAKIS e COOK (2002) o fundamento de qualquer sistema de anélise
automatica de dados é o processo de extracao de vetores de caracteristicas. Este processo
consiste em computar uma representagao numérica compacta que pode ser usada como
caracteristica de um segmento de audio. Uma vez que os recursos sao extraidos, podem
ser aplicadas técnicas de aprendizado de maquina, que podem utilizar os vetores carac-
teristicos a fim de realizar a mineracao de dados em bancos de arquivos de dudio. Em
TZANETAKIS e COOK (2002) sao apresentados alguns dos parametros mais usados na

extracao de informacao dos sinais de audio.

1. Centréide Espectral: é considerado o centro de gravidade da magnitude do espectro
da STFT (short time Fourier transform). Grandes valores do Centréide Espectral estao
relacionadas a texturas mais brilhantes, pois apresentam uma maior quantidade de energia

nas componentes de alta freqiiéncia.

2. Rollof Espectral: calcula a freqiiéncia Ri abaixo da qual se concentra 85% da drea do
espectro de magnitude. Sinais musicais tendem a apresentar valores maiores para este

parametro que os sinais de voz.
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3. Fluxo Espectral: caracteriza a rapidez em que se processam as mudancas no espectro
do sinal ao longo dos quadros. Os sinais de voz normalmente apresentam maiores valores
para o fluxo espectral do que os sinais musicais, pois apresentam seqiiéncias de fonemas
surdos e sonoros.

4. Taxa de Passagem pelo Zero: quantifica o nimero de cruzamentos pelo zero do sinal
no dominio do tempo. Sons inaudiveis ou fricativos possuem baixas quantidades energia,
mas altas taxas de passagem pelo zero, enquanto o siléncio ou ruido de fundo, possuem
baixa energia e baixas taxas de passagem pelo zero. Sinais musicais tendem a apresentar
uma taxa de cruzamentos por zero diretamente relacionada as freqiiéncias fundamentais
dos instrumentos que estao sendo tocados e normalmente os valores nao variam muito ao

longo do sinal.

5. MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients): As medidas cepstrais fornecem in-
formacao a respeito do formato do espectro. O termo cepstro é usado para designar a
transformada de Fourier inversa do logaritmo do espectro de poténcia de um sinal. Estes
coeficientes s@o comumente utilizados para aplicacoes de tratamento de voz. TZANE-
TAKIS e COOK (2002) utilizou cinco dos treze coeficientes tipicos MFCC em conjunto
com outras caracteristicas para processos de classificacao automéatica de géneros musicais,

obtendo resultados satisfatérios.

6. Low-Energy Feature: é a tunica caracteristica que baseia-se na janela de textura em
vez da janela de andlise. E definida como a porcentagem de janelas de andlise que tém

menos energia RMS do que a energia média de RMS da janela de textura.

7. Caracteristicas do conteudo ritmico: a maioria dos sistemas de deteccao automatica de
batida (ou pulso) fornecem uma estimativa de execugao da batida principal e uma esti-
mativa de sua intensidade. Além desses recursos, outras informagoes de contetdo ritmico
de uma peca podem ser utilizadas para caracterizar géneros musicais. A regularidade da
batida, a relacao do batida principal com suas subdivisoes, e a forca relativa das subdi-
visoes em relagao a batida principal, sao alguns exemplos de caracteristicas interessantes
para se representar através de vetores de caracteristicas. Uma das estruturas comuns de
um detector automaético de batida consiste em uma decomposicao usando banco de filtros,
seguido por uma etapa de extracao de envelope e, finalmente, um algoritmo de detecgao
de periodicidade (que é usado para detectar o atraso em que envelope do sinal é mais
semelhante a si mesmo). O processo de detecgao automatica da batida lembra detecgao
de tons com periodos maiores (cerca de 0,5 - 1,5 s para batidas, comparadas com 2 ms a
50 ms para tons). O cédlculo de recursos para representar a estrutura ritmica da musica é
baseada na transformada wavelet, que é uma técnica de andlise de sinais que foi desenvol-
vido como uma alternativa a Transformada Curta de Fourier para superar seus problemas
resolucao.(TZANETAKIS; COOK, 2002)
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2.11 Géneros Musicais

TZANETAKIS e COOK (2002) definem géneros musicais como rétulos criados e utiliza-
dos por seres humanos para categorizar e descrever o vasto universo da musica. Para esses
autores, os géneros musicais nao tém defini¢oes e limites rigorosos, principalmente por se
tratar de um tema que exigiria uma complexa interacao entre especialistas, piblico, mar-
keting e fatores histérico-culturais. Este fato tem levado alguns pesquisadores a sugerirem
a definicao de um novo esquema de classificacao de géneros musicais puramente para fins
de pesquisa MIR (TZANETAKIS; COOK, 2002 apud PACHET F.;CAZALY, 2000b). Os au-
tores BARBETO J.; LOPES (2007) abordam em sua pesquisa que, apesar de nao haver
unanimidade nesse tipo de classificacao, os membros de um determinado género com-
partilham caracteristicas em comum como estrutura ritmica, instrumentacao, conteido
tonal e outros. O grau de arbitrariedade e incoeréncia na classificagao da miusica em
géneros foi discutido por PACHET F.;CAZALY (2000a), onde foram compararadas trés
diferentes taxonomias de género da internet: http://www.allmusic.com (531 géneros),
http://www.amazon.com (719 géneros), e http://www.mp3.com (430 géneros), chegando

a basicamente trés conclusoes:

e Existem apenas 70 palavras comuns a todas as taxonomias, portanto nao existe

unanimidade sobre a nomenclatura dos géneros.

e Nem mesmo nomes bastante usados como Rock e Pop, denotam o mesmo conjunto

de musicas.

e As estruturas hierarquicas das trés taxionomias sao bem diferentes.

BARBETO J.; LOPES (2007) afirma que outro fator importante a ser considerado na
discussao sobre classificacao de géneros musicais, é que grande parte das cangoes produ-
zidas na atualidade possuem elementos de mais de um género musical, e que para para
lidar com esse problema pode-se utilizar uma divisao bésica de géneros em uma série
de subgéneros capazes de abranger classes intermediarias. A Figura 2.11 mostra uma
estrutura de taxonomia que tem quatro camadas hierarquicas e um total de 29 géneros

musicais nas camadas mais baixas.
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Figura 2.11: Estrutura da taxonomia de géneros musicais adotada em BARBETO J.; LOPES
(2007).
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Séries Temporais

Neste capitulo trataremos de alguns topicos que envolvem séries temporais. O estudo da
analise de séries temporais tem ganhado uma grande abrangéncia e diversidade. Muitos
trabalhos cientificos tém sido desenvolvidos nas mais diversas areas do conhecimento, como
a fisica ZEBENDE G. F.;OLIVEIRA (1998), cardiologia GALHARDO (2010), mercado
aciondrio MUELLER (1996), climatologia BLAIN (2010), entre outras.

3.1 Definicoes de Séries Temporais

Uma série temporal é um conjunto de informagoes estatisticas, compiladas, registradas
ou observadas em diferentes datas ou periodos de tempo e organizadas cronologicamente

(BACHMANN, 2006). A Figura 3.1 mostra alguns exemplos dessas séries.

=

Inches
20
1

Bidibrbidinty

(c)
Figura 3.1: (a) Série temporal dos montantes anuais de precipitagao pluviométrica registrado em
LosAngeles, Califérnia, ao longo de mais de 100 anos (CRYER; CHAN, 2008); (b) Série Temporal
de um processo quimico - industrial. A varidvel medida aqui é uma propriedade da cor em

consecutivos banhos durante o processo (CRYER; CHAN, 2008);(c) Sinal de dudio classicall do
banco GTZAN, sampler de 50 seg. Fonte: o autor.
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Existem também séries temporais especiais, como por exemplo, a série chamada de Binary
Process, que pertence ao campo da teoria das comunicagoes. Esta série surge quando
observagoes sao feitas a partir de dois tnicos valores, geralmente denotados por 0 e 1,
que representam, por exemplo, o estado de um disjuntor desligado ou ligado (CHATFIELD,
1995). Outro tipo de séries temporais acontece quando consideramos uma série de eventos
ocorrendo randomicamente no tempo. Um exemplo é o registro de datas dos maiores
desastres ferroviarios. Uma série de eventos desse tipo sao frequentemente chamadas de
Point Process (CHATFIELD, 1995). Na Figura 3.2 temos uma ilustragao grafica do Binary

Process e no Point Process.

Time —=

(b)

Figura 3.2: (a) Realizacdo de um Binary Process para os estados de um disjuntor (CHATFIELD,
1995); (b) Realizagdo de um point process para desastres ferroviarios. Fonte: CHATFIELD
(1995).

A representacao de uma série temporal é dada através do conjunto {W (t),t € T}, que
é uma colecao de observagoes da variavel W, onde T é um conjunto de indices (tempo,
espago, etc.). Uma série temporal é continua quando as observagoes sao feitas continua-
mente no tempo, e desse modo, 1" é um intervalo finito. Quando 7" é um conjunto finito
de pontos, onde as observagoes sao feitas em tempos especificos e, em geral, igualmente
espacados, temos uma série temporal discreta. O termo ”discreta”é usado para séries
temporais deste tipo mesmo quando a varidvel medida é uma varidvel continua (CHAT-
FIELD, 1995). Segundo CHATFIELD (1995), existem vérias formas de se conceber uma
série temporal discreta. Uma delas é quando, a partir de uma série temporal continua,
podemos digitalizar os valores em intervalos de tempo iguais com o objetivo de obter séries
discretas, denominadas de séries sampleadas. Um outro tipo de série discreta pode surgir
quando a variavel nao possui valor instantaneo, porém pode-se agregar ou acumular os

valores sobre intervalos de tempo iguais.

As séries temporais podem ser multivariadas ou multidimensionais. Neste caso o conjunto
das observagoes {W(t),t € T} tem na varidvel W um vetor kzl (série multivariada)
ou no indice ¢ um vetor pzrl (série multidimensional). Assim, por exemplo, o conjunto
de observagoes {W;(t), Wa(t);t € T}, onde a pressdo uterina da parturiente Wy (t) e as
batidas do coragao do feto Wh(t) em trabalho de parto, configura uma série temporal
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multivariada. Por outro lado, no conjunto {W(t),t = (n,k) € T}, onde W representa o
nimero de casos de homicidios dolosos na semana (n), ocorridos no bairro (k) da cidade
de salvador, temos uma série temporal multidimensional (PEREIRA, 1984).

PRIESTLY (1988) constata que uma das mais importantes caracteristicas da vasta maio-
ria das séries temporais, é que valores registrados em diferentes pontos do tempo sao todos
influenciados, pelo menos em parte, por algum mecanismo randomico. O registro de tem-
peraturas diarias, por exemplo, exibira padroes irregulares de variagao que nao podem ser
adequadamente descritos por uma simples férmula matematica; no caso de medicoes de
voltagem feitas em um circuito elétrico simples, podemos pensar que aplicando as leis do
eletromagnetismo poderiamos, a principio, conceber uma féormula matematica explicita
para a voltagem em funcao do tempo. De qualquer forma, é importante lembrar que
voltagens registradas terao inevitavelmente erros, e esses erros apresentam por natureza,
padroes estocasticos, isto é, tais varidveis sao influenciadas por elementos randomicos.
A andlise de séries temporais pode ser efetuada basicamente no dominio temporal e no
dominio de frequéncias. No dominio temporal os modelos propostos sao paramétricos,
como por exemplo, os modelos ARIMA (modelos auto-regressivos integrados de médias
moveis). No dominio das frequéncias os modelos sdo nao-paramétricos, como a andlise
espectral, que consiste em decompor a série dada em componentes de frequéncia, e é

caracterizado fundamentalmente pela existéncia do espectro. (MORETTIN; TOLOI, 2004).

Um importante passo no estudo de séries temporais é o de identificarmos tendéncias.
Logo, podemos aqui definir tendéncia como mudanca a longo prazo no nivel médio da
série. Essa definicao, todavia, nao é um consenso entre os autores. A forma mais simples
de tendéncia é conhecida como tendéncia linear + ruido , onde a observagao no tempo ¢
¢ dada pela varidvel randomica X; (CHATFIELD, 1995).

Xt:Oé—i—ﬁt—i—Et. (31)

As constantes « e 8 sao valores a serem estimados e € é um erro aleatério com média zero.
O nivel médio da série varia no tempo t, e é dado por my; = (a + ft). Alguns autores
chamam a inclinagao 8 de tendéncia, uma vez que ela é a mudanca de nivel da série por
unidade de tempo. A tendéncia na Equacao 3.2, também chamada de tendéncia global, é
uma fun¢do deterministica do tempo (CHATFIELD, 1995).

Xe=Po+bit+...+ 6 +e. (32)

Existem varias tipos de curvas que podem realizar esse ajuste. Seja qual for a curva
utilizada, a funcao ajustada fornece uma medida de tendéncia da série, por outro lado
os residuos fornecem uma estimativa das flutuagoes locais. A Figura 3.3 mostra como

exemplo medigoes anuais de vazoes do Rio Nilo em Ashwan entre 1871 e 1970, ajustadas
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com polinémios de 3° e 6° graus (EHLERS, 2009).
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Figura 3.3: A figura mostra s série das medi¢oes anuais de vazoes do Rio Nilo em Ashwan entre
1871 e 1970, juntamente com as tendéncias estimadas. Para isso foram utilizados polinomios de
graus 3 e 6, ajustados por minimos quadrados Fonte: (EHLERS, 2009)

3.2 Analise de Séries Temporais

3.2.1 Autocorrelacao

Uma importante ferramenta matematica para analisar as propriedades de uma série tem-
poral consiste do chamado coeficiente de autocorrelagao amostral. Esse coeficiente fre-
quentemente fornece informacoes a respeito do modelo de probabilidade que gerou o con-
junto de dados. Aqui, no entanto, queremos medir a correlagdo entre as observagoes
de uma mesma variavel em diferentes horizontes de tempo, isto é, correlagoes entre ob-
servacoes defasadas de 1,2, ... periodos de tempo. Assim, dadas n observacoes zq, ..., T,
de uma série temporal discreta podemos formar os pares (x1,x3), ..., (1, ). Conside-

rando x1,...,%,_1 € T, ...,T, como duas variaveis, o coeficiente de correlagao entre x; e

24



Capitulo Trés 3.2. Andlise de Séries Temporais

x¢11 € dado por

=1 , (3.3)
\/Z () — Tp)? t;(a:m — Tp)?

onde
n—1
_am"
TL= (3.4)
e

T, = =2 (3.5)

Sao as médias aritméticas de x; e x5. Como o coeficiente dado pela Equacao 3.3 mede
a correlacao entre sucessivas observacoes ele é chamado de coeficiente de correlagdo ou
coeficiente de correlagao serial (CHATFIELD, 1995).

Por questoes de simplificacao, e usando o argumento de que 7, =~ Ty a Equacgao 3.3 pode
ser escrita da seguinte forma

n—1

> (v = T) (T30 — T)
— , (3.6)

n—1

(n =12 (z—7)*/n

t=1

onde a média de todas as observagoes é dada por

i Tt
:711 (3.7)

~+

T =

Alguns autores retiram termo n/n — 1 da Equagao 3.6, uma vez que lim (n/n—1) é igual
n—0o0
a 1, ficando do assim

n—1

> (@ —T) (w441 — T)
r == : (3.8)

n—1

> (z —T)?

t=1

Do mesmo modo podemos encontrar a correlagao entre obervacoes defasadas de k periodos
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de tempo com

e - ) (s - 7)
Tk = t:1 (39)
(x, — )2

NgE

t=1

que é denominado de coeficiente de autocorrelacdo de ordem k, cuja variacao estd no

intervalo —1 < r, <1

Em termos praticos calcula-se primeiro os coeficientes de autocovariancia

n—Fk

Z(xt —Z) (244 — T) (3.10)

t=1

1
C — —
n

com k = 0,1, ... e depois os coeficientes de autocorrelacao r, = ¢x/c,

Para interpretar os valores de r, pode-se considerar as seguintes situacoes:

e 0 <7 <1 asérie possui autocorrelagao positiva
e —1 <7, <0 a série possui autocorrelagao negativa

e 1, = 0 nao existe autocorrelacao na série

Se a série for estacionaria, o decaimento da funcao de autocorrelacao determinara se a
série possui ou nao correlacao de longo alcance. Um decaimento exponencial,
—k
Ck R exp — (3.11)
(2%
com tempo caracteristico ¢,, indica que a série possui autocorrelacao de curto alcance. Por

outro lado, uma funcao de autocorrelacao com decaimento seguindo uma lei de poténcia,
crk X k77, onde 0 <y <1 (3.12)

indica que a série possui autocorrelacao de longo alcance com o expoente de correlacao
~. Se uma série temporal possui tendéncia, os valores de rp nao decairao para zero a nao
ser numa situacao de grandes defasagens. Isto ocorre pois uma observagao de um lado
da média tende a ser seguida por um grande niimero de observagoes do mesmo lado, por
causa da tendéncia. Neste caso, pouca ou nenhuma informacao pode ser extraida do corre-
lograma, ja que a tendéncia dominara outras caracteristicas. A funcao de autocorrelagao
s0 tem um significado para séries estacionarias, sendo assim qualquer tendéncia deve ser
removida antes do célculo de ry (CHATFIELD, 1995). A Figura 3.4 mostra uma série tem-
poral com 50 observacoes geradas segundo o modelo x; = x;_1 + €, juntamente com o seu

26



Capitulo Trés 3.3. Random Walk

correlograma. Note que a nao estacionariedade da série fica evidenciada no correlograma
ja que as autocorrelagoes amostrais decaem muito lentamente (EHLERS, 2009).
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Figura 3.4: (a) 50 observagoes de uma série nao-estaciondria simuladas segundo um random
walk; (b) 20 primeiras autocorrelagdes amostrais dessa série. Fonte: EHLERS (2009)

3.3 Random Walk

O problema do passeio aleatorio, proposto por Karl Pearson, apareceu pela primeira vez
no inicio do século XX, publicado na revista Nature (PEARSON, 1905). O problema foi
proposto por Pearson no caso de duas dimensoes e foi reconhecido por Rayleigh como
analogo a um problema molecular que ele havia resolvido alguns anos antes. Nao muito
tempo depois, uma analogia do passeio aleatério foi feita com a difusdo gasosa (1912),
assim como os trabalhos para a generalizacao em 3 dimensoes. Em 1921, Polya mostrou
que o passeio aleatorio comum unidimensional e bidimensional é recorrente, porém nao o
é a partir da terceira (PEREIRA, 2009b).

De CRYER e CHAN (2008) temos a seguinte dedugao: Sejam eq, eg,... uma sequéncia
de varidveis aleatérias independentes e idénticamente distribuidas, cada uma com média

nula e variancia o2. A série temporal observada, Y; : t = 1,2, ... é construida da seguinte
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maneira:
Yi=e
Yo=e1+e
) (3.13)
K:€1+62+...+6t
que pode ser escrita de forma alternativa como
Yi=Yia1+e (3.14)

com condicao inicial Y7 = e;. Uma vez que os €’s sdo interpretados como o tamanho do
passo dado (para frente ou para tras) ao longo de uma linha de niimeros, entdao Y; é a
posicao do caminhante aleatdrio (random walker) no tempo ¢t. A partir da Equagao 3.13

se obtém o valor esperado
w=EY)=FE(e1+es+..+e)=FE(e)+E(e2) +...+E(e)) =0+0+ ... +0(3.15)
logo,
e =0 para todo t (3.16)

Temos também
Var(Y;) =Var(e; +es+ ...+ e) = Var(er) + Var(ex) + ... + Var(e,) = 62+ 0%+ ... + 02

dai
Var(Y;) = to? (3.17)

e

Note que a variancia cresce com o tempo.
Para investigar a funcao de covariancia, vamos tomar 1 <t < s, entao tem-se

Ys = Cov(Yy, Ys) = Cov(ey +ea+ ... +ep,e1 +ea+ ..+ e+ 61 + ... +e5)  (3.18)

de onde vem

Ves = Z Z Cov(e;, ej) (3.19)

i=1 j=1

De qualquer modo, essas covariancias serao iguais a zero a menos que ¢ = j, neste caso
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Var(e;) = o? . Uma vez que Yes = Vs, 1850 especifica a funcao de autocovariancia para
todos os pontos t e s e podemos escrever

Vs = oL (3.20)

A funcao de correlacao do random walk é entao calculada através de

. /
T, d (3.21)

Vet - 7S, S Vs

Pt,s =

paral <t <s

Um random walk simulado é mostrado na Figura 3.5 onde os €'s foram selecionados de
uma distribuicao normal padrao. Um processo simples de random walk fornece um bom
modelo para fenomenos distintos, como o movimento do preco das agoes ordinarias e a
posicao de pequenas particulas suspensas em um fluido, chamado movimento browniano
(CRYER; CHAN, 2008). Podemos obter também simulagoes de random walk em duas
dimensodes Figura (3.6) e trés dimensoes Figura (3.7).

Random Walk

0 10 20 30 40 50 60

Time

Figura 3.5: A figura mostra um random walk simulado onde os €’s foram selecionados de uma
distribuigao normal padrao. Fonte CRYER e CHAN (2008)

3.4 Expoente Hurst

Em seus estudos de hidrologia, ao investigar problemas de dimensionamento de represas,
o britanico Harold Edwin Hurst (1880-1978), desenvolveu um método de anédlise que

possibilita quantificar correlagoes de longo alcance em séries temporais. Hurst mediu
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Figura 3.6: Simulagao de um random walk bidimensional feita com um milhao de passos. Fonte
PEREIRA (2009b).

os volumes maximos e minimos de um reservatorio de agua e calculou o desvio-padrao
dos fluxos em um determinado periodo de tempo, de modo que R/S seria a razao entre
a amplitude R e o desvio padrao das vazoes de agua. Ao repetir esse procedimento
para a mesma série, em diversos periodos de tempo, percebeu que havia uma funcao
relacionando este resultado com o numero de observacoes que faziam parte do célculo
(Figura(3.8)). Mais tarde, ele verificou que essa relacdo também era valida para outros
fendmenos naturais (SOUZA S.; TABAK, 1998).

Através de GALHARDO (2010) e SOUZA S.; TABAK (1998) temos a seguinte dedugao:
Seja £(t) uma série temporal e (£), a sua média em um periodo de 7 intervalos de tempo,

isto é,
), = -3¢, (3.22)

entao o perfil é definido como:

t

X(t,7) = [€(u) = (€).; (3.23)

u=1

Aqui definimos R(7) (alcange) através da diferenga

R(7) = max X(¢t,7) — min X(¢,7). (3.24)

1<z<r 1<a<r
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Figura 3.7: Simulacao de um random walk tridimensional com 1 milhao de passos. Fonte
PEREIRA (2009b).

Logo apés, calculamos o desvio-padrao em uma janela 7 através da equagao

S(r) = [1 S (€ - <f>7>2] (3.25)

=1
Calcula-se a estatistica R/S para cada i-ésima janela:

t t

max 37 (6() — (),) — min 3 (¢() - <f>7>] (326)

(R/S); = Si

Determina-se a média dos valores (R/S);, associando-se ao tamanho da janela 7:

(R/S)r = %Z(R/S)i, (3.27)

i=1

Ao serem concluidos os calculos da estatistica R/S para diversos valores de 7, temos a

relagdo R/S dada por

R/S = (1/2)". (3.28)

O valor de H pode ser obtido através da relagao entre R/S e 7, em um grafico log x log.

Os valores do expoente de Hurst variam entre 0 e 1, e tém a seguinte interpretacgao:
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X(t) =3 (£(¢) - (£).)

o

Figura 3.8: O modelo do reservatério de Harold Edwin Hurst, utilizado para determinar o
coeficiente R/S, calculado pela razao entre a amplitude R e o desvio-padrao das vazoes de dgua.
Fonte: (FEDER, 1988)

e sc H=0,5 a série é aleatdria ou descorrelacionada (random walk);
e se 0 < H < 0,5 a série tem um comportamento antipersistente;

e se 0,5 < H < 1,0 a série é persistente.

Na Figura 3.9 é mostrado graficamente o cdlculo do R/S em uma série gaussiana para
vérios tamanhos de janela (GALHARDO, 2010).

3.5 DMétodo DFA

O DFA (Detrended Fluctuation Analysis) é um método estatistico que permite elimi-
nar a tendeéncia de uma série temporal em diferentes escalas, analisando as flutuacoes
intrinsecas da série. Essas flutuacoes podem ser entendidas como medida de variabili-
dade do sinal associada a variancia de cada segmento da série em diferentes escalas. O
método DFA foi proposto por PENG (1994) e tem se consolidado como uma ferramenta
de grande importancia na deteccao de correlagoes de longo alcance em séries temporais
nao-estacionérias. Esse método é baseado na teoria de caminhos aleatérios (random walk
theory) (MANDELBROT, 1983); (ADDISON, 1997), e ¢ um aperfeicoamento do método
Flutuatuion Analysis (FA) (PENG, 1994).

O algoritmo do DFA é composto das seguintes etapas. Seja {x(t)} uma série temporal
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tempo

Figura 3.9: O primeiro grafico mostra uma série gaussiana. Os trés graficos seguintes mostram
o perfil dessa série e o célculo do R/S para valores distindos de 7. Fonte: GALHARDO (2010).

de tamanho N e (r) sua média. Em primeiro lugar efetua-se a remogao da média e
em seguida a sua integracao. O resultado desta operacao é denominado de perfil e é

estabelecido pela equacao:

N
y(t) = (k) — () (3.29)
k=1

O perfil é entao dividido em caixas de tamanho n. Para cada caixa, é removida a ten-
déncia, subtraindo um polinémio de grau k, y*, através do método dos minimos quadrados.

Calcula-se entao a flutuacao do sinal

F(n) = 4|+ > (y(t) = yk(1))?, (3.30)

Se a série original apresenta correlagoes de longo alcance, entao os valores de F'(n) seguem
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uma lei de poténcia:
F(n) o< n®, (3.31)

Através de um ajuste linear em escala log x log podemos calcular o expoente «, que
nos da informagao a respeito dos padroes de correlagao da série. A Figura 3.10 mostra
graficamente este processo (GALHARDO, 2010).

®(t)
o

y(t)

S gt P

100 200 300 400 500 600 700 800 900
tempo

dit)

Figura 3.10: O primeiro grafico mostra a série original z(t); o segundo grafico mostra o perfil
y(t) da funcao x(t); no terceiro grafico é mostrado o perfil apds retiradas as tendéncias. Fonte:
GALHARDO (2010).

Através da faixa dinamica de «, podemos obter a seguinte classificacao :

e o < 0,5, anticorrelacionado ou anti-persistente;
e o = 0,5, sem correlacdo ou sem memoria;

e o > 0,5, o sinal é persistente ou apresenta correlacoes de longo alcance;

A proposta inicial do DFA foi a anélise em sequéncias de DNA (PENG, 1994), contudo este
método tem encontrado aplicagoes na analise de séries temporais em diversas areas como:
sistemas astrofisicos (NADA, a), press@o arterial (GALHARDO, 2010), imagens de radar em
exploragao de petréleo (FREITAS R.; GENOVEZ, 2009), climatologia (BLAIN, 2010) entre
outras aplicagoes.
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Implementacao e resultados

4.1 Modelo Utilizado

O modelo computacional utilizado na pesquisa foi o mesmo adotado em JENNINGS
(2004), que utiliza uma variante da Detrended Flutuation Analysis e determina uma
funcao chamada de Flutuacao DFA e apartir dela se obtém o DFA expoente. Este algo-
ritmo também foi utilizado em trabalhos cientificos como em TERMENS (2009), STREI-
CHS (2006) e BEROIS (2008). O algoritmo foi implementado utilizando a linguagem
de programagao C e um computador com processador intel Core 2 Duo e 2MB de ram,
utilizando o sistema operacional Windows XP. A seguir sao apresentados os bancos de

dados utilizados e os passos do algoritmo implementado para o calculo do DFA expoente.

4.1.1 Base de Dados

Foram utilizados dois bancos de dados para a realizagao da pesquisa. Estes bancos con-
sistem em arquivos de musica digitalizados, que no texto deste capitulo aparecem como
representantes do sinais de dudio analdgicos. Portanto, o termo sinal original sera utilizado
para se referir ao arquivo digitalizado da colecao escolhida para o estudo aqui realizado.

Um dos Bancos de dados utilizado foi o GTZAN Genre Collection http:/marsyas.info/
download/data_sets. KEsse banco possui 1000 arquivos de misica no total tem sido
utilizados em outros trabalhos, como em TZANETAKIS e COOK (2002) e LAMBROU
T.; KUDUMAKIS e LINNEY (1988). A Tabela 4.1 mostra as principais caracteristicas
do banco GTZAN.

Tabela 4.1: GTZAN GENRE COLLECTION

formato au
taxa de amostragem 22.050 Hz

taxa de quantizacao 16 bit
modo mono

# géneros 10

# tracks/género 100
# total de tracks 1000
# duragao/track 30 s

Existem 10 géneros nessa base de dados: Blues, Classical, Country, Disco, Hip-hop, Jazz,
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Metal, Pop, Reggae e Rock. Cada género possui 100 musicas com trechos de 30 segundos
cada, extraidos de CDs, radio e microfone, com o objetivo de ter a representagao de varias
condicoes de gravacao. Os tracks ou faixas, originalmente no formato WAVE em 16 bit
mono com 22050 Hz, tiveram seus sample rates mudados para 11.025 Hz, por questoes de

melhoria de desempenho computacional

O Segundo banco de dados ¢ o banco BRMUSIC Genre Collection http://www.4shared.
com/folder/KsxAP6fL/brmusicdatabase.html. Ele é constituido de arquivos com misica
popular brasileira, extraidos da colecao particular do autor. Os critérios definidos para a

escolha das musicas e sua classificacao dentro de cada género foram realizadas pelo autor
deste trabalho (Tabela 4.2).

Tabela 4.2: BRMUSIC GENRE COLLECTION

formato wave
taxa de amostragem 44.100 Hz
taxa de quantizacao 16 bit
modo stereo
# géneros 10
# tracks/género 20
# total de tracks 200

# duracao/track completo

O banco BRMUSIC ¢ constituido por 10 géneros da miusica popular brasileira, com um
total de 200 tracks: Axé Music, Funk Carioca, Samba, Forré, Mangue Beat, Rock Nacio-
nal, Clube da Esquina, Tropicalismo, Vanguarda Paulistana e Bossa-Nova. Foi utilizado
também um dowsampling com 11.025 Hz e 8 bit. Neste banco foram preservadas as

duracoes originais de cada musica e foram capturadas diretamente do formato digital

4.1.2 Calculo do DFA Expoente

O procedimento computacional adotado para implementar a funcdo a(t), que calcula
o Detrended Variance Fluctuation FEzpoente, ou simplesmente DFA Expoente segundo

STREICH ¢ HERRERA (2005), segue a metodologia descrita em JENNINGS (2004).

Esse método segue os seguintes passos:

(i) Determinacao da série V(j), a partir da série U(i), onde V é o desvio-padrao. O

loudness sonoro esta relacionado com a variancia do sinal musical JENNINGS (2004);
(ii) Integracao de V(j), gerando a série Y (j);

(iii) Calculo da Fungao DFA;
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(iv) Calculo do DFA Expoente.

A série U(17) representa o sinal de dudio, com i = 1--- N. O ndmero de total de pontos

N é uma funcao

N(t) =S, - t, (4.1)
onde S, é o sample rate, cujo valor é aproximadamente 11 Khz e o tempo ¢ é dado em
segundos.

Em primeiro lugar o conjunto {U (i)} = {U(1),...,U(N)} é segmentado em m blocos ou
caixas nao-sobrepostas de tamanho A. Nesta pesquisa foi adotado um tamanho de caixa
Aigual 110 samples, que estd associado a um tempo de 10ms. Deste modo cada caixa j é
formada por um subconjunto de U (i), tomando-se {U(110(j — 1) 4+ 1),...,U(1105)}, com

j variando de 1 a m e i variando de 110(j — 1) + 1 a 110j. Escrevendo de forma mais
detalhada temos,

caixa j=1: {U(1),U(2),--- ,U(110)},

caixa j=2: {U(111),U(112),---,U(220)},

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

Para cada caixa j = 1---m é calculado o desvio-padrao
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mA o
> (U@H)-Um)?
v(m> — (m—1)A+1

A—1

Entao para a j-ésima caixa temos:

S 1(U(i) —U,)?
. J—1)A+
= 4.2
V() — (12)
onde a média é dada por
JA ‘
£ W)
U, =Y - (4.3)

Com isso cria-se uma nova série V' (j) = {V(1),V(2),---,V(m)} , com N/ amostras.
Esse conjunto se assemelha a séries temporais nao-estaciondrias limitadas (bounded time
series) que tém relagdo com a intensidade média do som em cada bloco. Efetua-se entao
a integragao de V(j), com o objetivo de obter uma série temporal ilimitada (unbounded
time series)

Y(m) =Y V() (4.4)
que pode ser interpretada como um random walk unidimensional (JENNINGS, 2004).
O processo de integragao ¢ fundamental na computagao do processo DFA. Em séries
limitadas, o DFA expoente seria sempre igual a zero quando temos escalas de tempo de
grande porte. Maiores detalhes em (STREICH; HERRERA, 2005 apud PENG, ).
A sequéncia gerada por Y (m) é também dividida em subsequéncias sobrepostas de tama-
nho 7. Cada subsequéncia é deslocada de uma tinica amostra em relacao a subsequéncia

anterior (JENNINGS, 2004).

Para cada bloco de comprimento 7 é removida a tendéncia linear 9, através da regressao

U = b1(z) + by, (4.5)

onde,

=7~ b7 =~ (Y () — (3 (1) (4.6)
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p = 2@~ 7))y —7)

' >(wi—m)?
Em seguida é computada a média do quadrado residual para cada bloco k (STREICH;
HERRERA, 2005),

(4.7)

—_

T—

Dk, 7) = =+ S (yk -+ m) — si(m)? (1.9

3
I

Finalmente a flutuacao DFA é dada por:

F(r) =\ = YDk 7) (49)

A flutuagao DFA é uma funcao de 7, ou seja, é funcao da varidavel de tempo em foco,
denominada de janela ou intervalo de interesse. O objetivo do DFA é revelar propriedades
de correlacao em diferentes escalas de tempo. O processo entao é repetido sobre diferentes
valores de T inseridos na janela de interesse. Essas escalas de tempo estao relacionadas com
o sinal musical, abrangendo desde pulsagoes de alto nivel até padroes ritmicos mais simples
(STREICH; HERRERA, 2005). Deste modo a janela de interesse ird computar variagoes de
loudness dentro de janelas temporais que tém relacao com a atividade ritmica do sinal
estudado. A Figura 4.1 mostra a relacao da janela de interesse adotada nesse trabalho
e outras janelas de tempo usadas para investigacao ritmica presentes na literatura em
TZANETAKIS e COOK (2002), FORNARI (2010), CARVALHO (2009) e PARNCUTT
(1994).

Jangls de Interesse
JEHHINGS (2003)

0,05 0103205 06-07 15 10  sequndes

Franteira Melodia/Ritrmo
FORHARI {2010}

CARVALHO (2009)
PARHICUTT {19%4)

TZAHETAKIS (2002)

Figura 4.1: Janela de interesse, fronteira ritmico-melddica e intervalos de tempo na investigacao
ritmica citados por diversos autores. Fonte: o autor.

Nesta pesquisa foi utilizada uma janela de interesse com uma variacao de 7 de 31 a 909.
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Isso corresponde a um intervalo de tempo 310 ms a 9,09 seg e a uma faixa de frequéncias
de 0,11Hz a 3,22 Hz. O DFA expoente é definido como a inclinagao em um grafico log x log
de F sobre 7. Para calcular o DFA expoente primeiramente foi adotada a Equacao 4.10,
utilizada em JENNINGS (2004), que representa a taxa de variacao de F' em funcao de ¢
para cada valor de 7. No céalculo de a para valores pequenos de 7 é necessario um ajuste
no denominador. A proporc¢ao que 7 cresce, a influencia da correcao torna-se desprezivel
(STREICH; HERRERA, 2005).

log,o F'(7it1) — log,o F(73)

ai) = 4.10
( log,o(Tiv1 + 3) — logyo(75 + 3) (4.10)
Finalmente, o DFA expoente é calculado através da Equacao 4.11.
32
a(i)
Qppa = = (4.11)

O célculo de F(t) e do apra para um sinal do tipo white noise, simulado a partir de
um gerador de ntimeros pseudo-aleatorios é mostrado na Tabela 4.3. Ao ser realizado o
calculo do valor do DFA expoente, o valor obtido é ~ 0, 5. E importante observar que os
valores de t sao incrementados através da multiplicacao por uma constante, o que resulta
em um espacamento igual quando aplicada a escala logaritmica.

A Figura 4.2 ilustra os quatro passos para o calculo do DFA expoente, aplicados ao arquivo
mbeatl. Na Tabela 4.4 estao os resultados obtidos no célculo do DFA e de cada a(7). O
DFA expoente é a média aritmética dos a(7), que resulta neste caso 0,474. Por tltimo a

Figura 4.3 mostra o grafico de a(t).

4.1.3 Interpretacao do DFA expoente

Os sinais musicais nao possuem propriedades de escala estaveis, pois em musica existe
muito mais variancia em «(i) do que em outros tipos de séries temporais. Ainda assim,
podemos constatar que musica com saltos repentinos de intensidade geralmente resultam
em um menor nivel de aprs do que musicas cuja série tem uma variagao suave em seus

valores de intensidade.
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Capitulo Quatro 4.1. Modelo Utilizado

Tabela 4.3: Resultados da funcdo DFA e da funcao «(i) de um sinal tipo white noise, a partir
do arquivo random16. O valor do DFA expoente é ~ 0,5. Este resultado é obtido através da
média aritmética de todos os valores de (i) encontrados. Fonte: o autor.

i t a(7)
0,31 | 0,550
0,34 | 0,549
0,39 | 0,544
0,44 | 0,533
0,49 | 0,517
0,55 | 0,499
0,62 | 0,487
0,69 | 0,481
0,78 | 0,478
0,87 | 0,479
0,97 | 0,483
1,08 | 0,496
1,21 | 0,517
1,35 | 0,534
1,51 | 0,537
1,68 | 0,530
1,88 1 0,519
2,09 | 0,501
2,33 | 0,495
2,59 | 0,492
2,88 | 0,483
3,20 | 0,480
3,56 | 0,479
3,96 | 0,467
4,40 | 0,461
4,88 | 0,466
5,42 | 0,471
6,01 | 0,456
6,67 | 0,448
7,40 | 0,465
8,20 | 0,506
9,09 | 0,551
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Figura 4.2: Os quatro passos para a determinagdo do DFA expoente, aplicados ao arquivo
mbeat], ilustrados através do: (a) grafico da série V(j), que representa o desvio-padrao da série
original. Este grafico estd relacionado com o loudness do sinal musical; (b) gréafico da série Y(j),

resultante da integragao de V(j); (c¢)grafico da fungao DFA; (d) grafico log x log da fungao DFA,
cuja inclinagao determina o valor do apr . Fonte: o autor.
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Figura 4.3: Fungao «(t) expoente do arquivo mbeatl do banco BR-MUSIC. Fonte: o autor.

O beat ou batida peridédica da musica, considerada abstratamente como uma superposicao

de tendéncias periddicas do sinal acistico, ocasiona desvios significantes na escala da lei
de poténcia, naquela escala de tempo (JENNINGS, 2004). Assim, quanto menor correlagao

de longo alcance das flutuagoes do loudness, menor serd a estabilidade de escala, devido a
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Capitulo Quatro 4.1. Modelo Utilizado

Tabela 4.4: Resultados da fungdo DFA e da funcao «(i) a partir do arquivo mbeatl do banco
BR-MUSIC. O valor do DFA expoente é 0,474, que corresponde a média aritmética de todos os
valores de «(7) encontrados. E importante observar que os valores de ¢ sdo incrementados através
da multiplicacao por uma constante, o que resulta num espagamento igual quando aplicada a
escala logaritmica. Fonte: o autor.

i t F(t) a

1 (031 | 31,805 | 0,097
2 10,34 | 34,604 | 0,088
310,39 | 39,220 | 0,946
4 | 0,44 | 43,624 | 0,881
5 0,49 | 47,690 | 0,780
6 | 0,55 | 51,929 | 0,659
7 10,62 | 55978 | 0,544
8 10,69 | 59,182 | 0,433
9 0,78 | 62,279 | 0,329
10 | 0,87 | 64,474 | 0,245
11 | 0,97 | 66,160 | 0,291
12 [ 1,08 | 68,198 | 0,348
13 [ 1,21 | 70,875 | 0,394
14 11,35 | 73,926 | 0,416
15| 1,51 | 77,379 | 0,415
16 | 1,68 | 80,819 | 0,380
17 | 1,88 | 84,289 | 0,331
18 [ 2,00 | 87,255 | 0,338
19 | 2,33 | 90,480 | 0,381
20 | 2,59 | 94,158 | 0,400
21 | 2,88 | 98,196 | 0,395
22 [ 3,20 | 102,331 | 0,346
23 | 3,56 | 106,142 | 0,336
24 | 3,96 | 109,976 | 0,354
25 | 4,40 | 114,121 | 0,385
26 | 4,88 | 118,728 | 0,407
27 | 5,42 | 123,882 | 0,381
28 | 6,01 | 128,824 | 0,383
29 | 6,67 | 134,038 | 0,381
30 | 7,40 | 139,423 | 0,340
31 | 8,20 | 144,348 | 0,421
32 19,09 | 150,727 | 0,540

um maior desvio da escala da lei de poténcia. Se temos um maior desvio, teremos também
uma maior predominancia de tendéncias periddicas. Com isso teremos um menor valor
de alfa em sinais de audio que apresentem atividade percussiva mais regular. Esses sinais

musicais estao associados a géneros mais dangantes, ou com maior danceability segundo
STREICH e HERRERA (2005).

Por outro lado quanto maior a correlacao nas flutuagoes de loudness, menor sera a predo-

minancia de tendéncias periddicas, resultando em um maior valor para o DFA expoente.

43



Capitulo Quatro 4.2. Resultados

Consequentemente, sinais musicais com menor danceability estao associados a um maior

valor do DFA expoente.

Como pode ser vista na Figura 4.4, uma estabilidade maior de escala estd associada a
musica classica. Um comportamento intermediario é apresentado no Jazz, e no Hiphop
apresenta uma grande instabilidade, isto porque existe neste género existe um padrao
de batida forte e regular. Segundo STREICH e HERRERA (2005) a presenca de uma
forte tendéncia periddica em uma peca musical, faz com que as propriedades de escala
se deteriorem, causando uma queda significativa no valor de aprs. Em pecas de miisica
Pop ou no Jazz existe uma batida regular, porém menos dominante como no Hiphop ou

no Forré.

—a— classic9
—%—jazz78
—2— hiphop56

1,6 1

1,4

1,2-_
1,0-
o,s-
0,6—-
0,4-_
0,2-_

0,0 1

Figura 4.4: Variacoes na fungdo «(t) para as pecas Classic, Jazz e Hiphop. Uma estabilidade
maior na escala é apresentada pela pega Classica e um comportamento de grande instabilidade
¢ mostrado na peca Hiphop, devido a presenca de eventos percussivos com ataque mais pro-
nunciado e padroes de batida mais fortes e regulares. Ja a peca musical Jazz apresenta um
comportamento intermediario. Fonte: o autor.

4.2 Resultados

4.2.1 Banco GTZAN

O algoritmo para o calculo do DFA expoente foi aplicado em 1000 arquivos, subdivididos
em 10 géneros do banco GTZAN. Posteriormente, foi calculada a média aritmética do
DFA expoente para os 100 tracks contidos em cada género. A Tabela 4.5 e a Figura 4.5,
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apresentam os < appa >, calculados para todos os géneros do Banco GTZAN, com seus
respectivos desvios-padrao.

Tabela 4.5: Valor médio do DFA expoente, seguido de seus respectivos desvios-padrao. Esses
valores foram calculados para cada grupo de cem arquivos musicais pertencentes a um género

musical do banco GTZAN. Fonte: o autor.
género | < a > o

Hiphop | 0,610 | 0,143
Disco 0,633 | 0,133
Metal 0,744 | 0,140

Reggae | 0,775 | 0,146
Blues 0,781 | 0,138

Pop 0,811 | 0,140

Rock 0,840 | 0,140
Jazz 0,878 | 0,162

Country | 0,970 | 0,152

Classico | 1,070 | 0,152

1,34

0LDFA

<

0,4 A e e
classiccountry jazz rock pop blues reggae metal disco hiphop

Figura 4.5: Grafico do DFA expoente médio do banco GTZAN. As barras de erro correspondem
ao desvio-padrao. Fonte: o autor.

A Figura 4.6 mostra os resultados obtidos através de boxplot.

Uma vez calculados os valores do DFA expoente para todos os arquivos do banco, foi
realizada a verificacao de aderéncia a distribuicao normal, utilizando o teste de Shapiro—
Wilk. Este procedimento constatou que, a um nivel de confianca de 95%, todos os dez
géneros provém de uma distribuigao normal. A Figura 4.7 mostra os histogramas das

45



Capitulo Quatro 4.2. Resultados

= 1
- 1
H
i
H
1 H o
o i ! 1
- | : : ° - g
! 1 1 i
! ' ' _ I
i H |
: ! 1 : ——
o H 1 ! 1 | ] o
= : ; ! ! ! | °
T : : ; ‘ : - °
' ! | | i ! —_
' L ' ! i '
| I ! ' !
u ! - ! !
w | : ' H !
o 1 i
: i ; : i
1 1 1 T T s |
— : : ; ‘ ‘
R ! i 1 ! 1
| o i H ! ' ! 1
o ! _ ! ! 1 !
1 i i
1 ! i | i
i L | | | : :
i o ! ! !
~r ! | 1
= — ! !
@ H H
. -
=]
L
< T T T T T T T T T T
classic country Jazz rock pop blues reggae metal disco hiphop

Figura 4.6: Boxplot dos géneros musicais do banco GTZAN. Fonte: o autor.

distribuicoes de frequéncias.
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Figura 4.7: Histograma da distribuigao de frequéncias de app4 nos géneros do banco GTZAN.
Fonte: o autor.

Uma vez verificada que as distribuigoes relativas ao DFA expoente de cada género, sao
aproximadamente normais, aplicou-se a Andlise de Variancia (ANOVA). Este procedi-
mento foi utilizado, a fim de avaliar se 0 DFA expoente médio (< apra >), seria repre-
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sentativo ou nao para estabelecer diferencas entre os géneros. Primeiramente foi testada
a homogeneidade de variancia do conjunto de dados através do teste Levene, que indicou,
com 95% de confianca, que as variagoes populacionais nao sao significativamente diferen-
tes. Depois foi utilizado o teste T'ukey para comparacao de médias, que revelou, com
95% de confianga, que nove pares de géneros nao possuem diferengas significativas em seu

< apra >. O resultado deste teste é mostrado graficamente na Figura 4.8.
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Figura 4.8: Comparagao de médias para o banco GTZAN, segundo o teste Tukey. Os pares
de géneros Hiphop-Disco, Metal-Reggae, Metal-Blues, Reggae-Blues, Reggae-Pop, Blues-Pop,
Blues-rock, Pop-Rock, Rock-Jazz, nao possuem diferencas significativas em suas médias. Isto
significa que nove pares de géneros nao tem diferencas significativas entre seus < appr4 >. Fonte:
o autor.

A Figura 4.9 gréficos da fungao «a(t) de trés géneros musicais. Este gréfico ilustra as
diferencas na flutuacao DFA em cada um dos géneros. Pode-se associar essas diferencas
de flutuacgao as pecualiaridades ritmicas de cada género.

A Figura 4.10 mostra os valores do DFA expoente para 100 tracks do géneros Classic e
Hiphop.
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Figura 4.9: O gréafico mostra o expoente a em fungdo do tempo para dez tracks dos géneros
Classic, Blues e Hiphop do banco GTZAN. Pode-se notar diferencas no comportamento grafico
para cada grupo, associadas as caracteristicas ritmicas de cada género. No gréfico (a) os eventos
percussivos sao geralmente mais suaves, resultando um valor médio de alfa superior aos outros
dois géneros em questdao. Em (b), observa-se uma grande instabilidade de escala, associado a
eventos percussivos mais intensos e a batidas mais regulares que caracterizam o Hiphop. Em (C)
nota-se um comportamento intermediario no género Blues, pois apresenta eventos percussivos
mais intensos que no Classic, porém mais moderados que no Hiphop. Fonte: o autor.
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Figura 4.10: DFA expoente dos géneros Classic e Hiphop. Fonte: o autor.

4.2.2 Banco BRMUSIC

Para os géneros do banco BRMUSIC foram calculados o DFA expoente, bem como o

< apra > e os seus respectivos desvios-padrao. A Tabela 4.6 e as Figuras 4.11 e 4.12

mostram esses resultados.

Tabela 4.6: Valores médios do DFA expoente do banco BRMUSIC e seus respectivos desvios-

padrao. Fonte: o autor.

<a> o
Axé Music 0,677 | 0,094
Funk Carioca 0,688 | 0,096
Samba 0,695 | 0,050
Forré 0,702 | 0,119
Mangue Beat 0,754 | 0,178
Rock Nacional 0,811 | 0,181
Clube da Esquina 0,831 | 0,088
Tropicalismo 0,883 | 0,163
Vanguarda Paulistana | 1,041 | 0,175
Bossa-Nova 1,114 | 0,080

Foi aplicado entao o teste Shapiro — Wilk e foi verificado que, com um nivel de 95% de

confianca, os agrupamentos do banco atenderam as condicoes de aderéncia a distribuicao

normal. As distribuicoes de frequéncia podem ser vistas na Figura 4.13.

A Anélise de Variancia (ANOVA way1) foi entao realizada, e o resultado, segundo o teste
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Figura 4.11: DFA expoente médio do banco BRMUSIC. As barras de erro correspondem ao
desvio-padrao. Fonte: o autor.
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Figura 4.12: Boxplot dos géneros musicais do banco BRMUSIC. Fonte: o autor.

Tukey, a um nivel de 95% de confianca, foi que a diferenga entre as médias de vinte e
quatro pares de géneros, nao sao significantes. O grafico 4.14 mostra as diferencas entre
as médias, segundo o teste T'ukey e os resultados apresentados na Figura
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Figura 4.13: Histograma do banco BRMUSIC. Fonte: o autor.

Neste banco, a Bossa-Nova se destacou com o maior coeficiente DFA médio. Uma vez
contatata a representatividade do DFA expoente para os géneros Bossa-Nova e Mangue
Beat, pode-se ver na Figura 4.15, os valores de o para cada um 20 tracks. Pode-se
considerar que os valores mais elevados para Bossa-Nova estao associados a uma maior
estabilidade de escala para cada track.

4.2.3 Subgéneros

Foi também investigado o comportamento de subgéneros, onde foi aplicada a Anadlise de
Variancia, a fim de identificar se haviam diferencas quantitativas entre os valores médios
do DFA expoente.

Os subgéneros submetidos a comparagao foram:
e Axé Afro e Axé Pop. (Figura 4.16).

e Pagode Baiano e Pagode Romantico. (Figura 4.17)

e Forré tradicional e Forrd Eletronico. (Figura 4.18)

Os dois primeiros pares de subgéneros, segundo o método post-hoc Tukey, nao apresen-
tam diferencas entre seus < app4 >, a um nivel de confianga de 95%. Como os subgéneros
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Figura 4.14: Comparagao de médias do banco BRMUSIC. Segundo o teste Tukey vinte e quatro
pares de géneros nao tem diferencas significativas entre seus < apgr4 >. Fonte: o autor.

Forré Eletronico e Forré Tradicional, nao apresentam distribuigoes aderentes a normali-
dade, foi utilidado o teste nao-paramétrico Kruskal Wallis, que indicou a nao existéncia
de diferencas significativas entre as médias, com uma confianca de 95% . Aqui nenhum
dos subgéneros estudados mostrou diferenca significativa, o pode indicar, uma vez que
estes apresentam caracteristicas ritmicas bem proximas, que o DFA expoente médio nao

seja suficiente para realizar a distingao entre eles.

4.2.4 Aplicacao do DFA expoente em QOutras Categorias

O algoritmo para o calculo do DFA expoente foi aplicado em agrupamentos musicais com
dois tipos de rétulos. O primeiro foi criado utilizando o nome de estacoes de radio, onde
a idéia é estabelecer uma relacao entre o nome das estacoes de radio e a caracteristica
predominante de sua selecao musical, através do DFA expoente. Uma vez que a grade
da programacao musical de uma radio é pensada para atender um conjunto de interesses

como publico-alvo, patrocinadores e indtstria fonografica, o repertorio a ser escolhido
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Figura 4.15: DFA expoente dos géneros Bossa-Nova e Mangue-Beat ordenados em funcao dos
seus respectivos tracks. Fonte: o autor.
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Figura 4.16: DFA expoente médio com desvio-padrao dos subgéneros do Axé Music. Fonte: o
autor.

tem um papel importante no cumprimento dos objetivos de uma determinada radio.
Dai pode-se pensar que o rétulo "radio FM X”pode estar fortemente associada a sua
selecao musical. Para investigar tal aspecto foram feitas aproximadamente duas horas
de gravacao da programacao de cada radio, e depois disso, foram retiradas as locugoes,
vinhetas e propagandas, e foi separada apenas a selegao musical feita pelos programadores
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Figura 4.17: DFA expoente dos subgéneros do género Pagode. Fonte: o autor.
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Figura 4.18: DFA expoente dos subgéneros do género Forré. Fonte: o autor.

das radios escolhidas.

As radios FM utilizadas nesta pesquisa foram gravadas através das versoes online, nos

enderecoes a seguir:

Bahia FM: http://www.radios.com.br/aovivo/Radio-Bahia-88.7-FM/10351

e Transamerica FM: http://www.radios.com.br/aovivo/Radio-Transamerica-Pop-100.
1-FM/15712

Band News: http://www.radios.com.br/aovivo/Radio-BandNews-99.1-FM/10403

Cultura FM: http://www.radios.com.br/aovivo/Radio-Cultura-103.3-FM/11335

54


http://www.radios.com.br/aovivo/Radio-Bahia-88.7-FM/10351
http://www.radios.com.br/aovivo/Radio-Transamerica-Pop-100.1-FM/15712
http://www.radios.com.br/aovivo/Radio-Transamerica-Pop-100.1-FM/15712
http://www.radios.com.br/aovivo/Radio-BandNews-99.1-FM/10403
http://www.radios.com.br/aovivo/Radio-Cultura-103.3-FM/11335

Capitulo Quatro 4.2. Resultados

A Figura 4.19 mostra os resultados obtidos.
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Figura 4.19: DFA expoente da programacao musical de radios FM. Fonte: o autor.

O algoritmo foi também aplicado a um agrupamento de pegas musicais de um CD, onde
se calculou o DFA expoente de cada misica. O objetivo aqui foi analisar o compor-
tamento de cada musica dentro do contexto da selecao musical do CD como um todo.
Além disso procurou-se comparar o coeficiente DFA de cada musica com as constatagoes
encontradas na literatura, quando se procura dar uma interpretagao a esse coeficiente,
relacionando-o a aspectos ritmicos. Foram escolhidos CD’s que pudessem apresentar as-
pectos distintos de instrumentagao, execucao e atividade percussiva, e que pudessem ser
reconhecidos pelo DFA expoente, expressando o seu nivel de danceability. Entao fo-
ram escolhidos o CD Joao Voz e Violao (http://joaogilberto.org/disco.htm), de
Joao Gilberto (Figura 4.23), que traz uma execugdo bem suave tanto da voz quanto
do vioao; o Stile Antico (http://www.stileantico.co.uk/SongofSongs.php), apenas
com musica vocal do periodo da renascenca (Figura 4.24); o Cagador de Mim (http:
//pt.wikipedia.org/wiki/Cacador_de_Mim), de Milton Nascimento (Figura 4.21), que
apresenta orquestragoes suaves, e também pecas com percussao mais ativa; Afrociberdelia
(http://pt.wikipedia.org/wiki/Afrociberdelia), de Chico Science e Nagdo Zumbi
(Figura 4.22), que apresenta uma forte presenga do maracatu e do rock, e uma grande
atividade percussiva de tambores com batidas de musica eletronica; e o CD Alfagamabe-
tizado (http://pt.wikipedia.org/wiki/Alfagamabetizado), de Carlinhos Brown (Fi-
gura 4.20), que mostra uma forte presenca da percussao baiana contemporanea.
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Figura 4.20: DFA expoente das faixas do CD Alfagamabetizado, de Carlinhos Brown. Fonte: o
autor.

4.2.5 DFA expoente de Arquivos Editados

Apesar de terem sido usados na pesquisa arquivos em sua integra, foi realizada uma
pequena investigacao a respeito da influéncia da edi¢ao de arquivos de audio, no valor do
DFA expoente.

Foram escolhidos os vinte tracks do género forrd, e dentre esses foram editados os arquivos
com DFA expoente acima de um. Observou-se que os tracks 1,3,5,9 (Figura 4.25) esta-
vam acima deste valor. Usando o recurso de ouvir cada um desses tracks, foi observado
que eventos como pausas bruscas, trechos sem percussao ou com predominancia de ins-
trumentos nao-percussivos, geralmente na introdugao, no final da misica ou em trechos
de duracao importante, estavam aumentando o valor do DFA expoente. Isto se constatou
pois, ao excluir essas partes, e aplicar novamente o algoritmo, valor do expoente apra
caiu significativamente, alcan¢ando valores menores que um (Figura 4.26). Existe uma
indicacao inicial da influéncia de eventos nao caracteristicos da batida caracteristica de
um determinado género. Pode ser entao que para fins de estudo de recuperacao de in-
formagoes musicais, de treinamento de maquina e classificacao de géneros musicais, seja
interessante pensar na possibilidade de um banco de treinamento, em que os arquivos
obedecam alguns critérios de edicao.
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Figura 4.21: DFA expoente das faixas do CD Cacador de Mim, de Milton Nascimento. Fonte:
o autor.

4.2.6 Qutliers

A partir da representacao dos DFA expoentes de cada género, nas duas bases de dados
utilizadas nesta pesquisa, através do boxplot (Figuras 4.6 e 4.12), pode-se observar a pre-
senga de outliers. Uma vez que o DFA expoente busca estabelecer uma relagao entre o
arquivo musical e o seu nivel de danceability, através das flutuacoes de loudness, podemos
estabelecer também essa relagao, através de um julgamento humano, que é passivel de
certa variacao. Assim, por exemplo, espera-se intuitivamente que musicas com orques-
tragao suave e sem presenca percussao repetitiva, tenha um DFA expoente maior do que
aquelas com percussao mais pronunciada e repetitiva. A seguir serao apontados alguns as-
pectos, julgados a partir da audicao de cada musica, e que podem explicar porque alguns

arquivos aparecem estatisticamente como outliers.

No banco GTZAN aperecem como outliers os arquivos :

e hiphop36 (apra = 0,957): existem neste arquivo a presenca de espagos em branco
ou pausas nos primeiros 17”7, o que pode ser responsavel pelo DFA expoente acima
da média do género hiphop para o banco GTZAN (0,610 + 0, 143), conforme a ob-
servacao feita na secao 4.2.5. Apds esse periodo a musica segue o padrao do hiphop,
porém os trechos inicialmente citados elevaram o valor final do DFA expoente.
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Figura 4.22: DFA expoente das faixas do CD Afrociberdelia, de Chico Science. Fonte: o autor.

e hiphop44 (apra = 1,012): sem presenga da marcante percussao eletronica carac-
teristica do género hiphop, conta basicamente com duas vozes e alguns efeitos so-
noros. Nos primeiros 14” ocorre a narracao de uma voz feminina, sem acompanha-
mento musical, dos 14”7 aos 24”7 essa voz executa uma cancao em ritmo de uma salsa
lenta, de 24”7 a 30” a narracao de uma voz masculina misturada a alguns efeitos de
mixagem. Temos aqui um outlier superior, portanto o algoritmo reconheceu esse
arquivo com baixa danceability para o conjunto que forma o género hiphop do banco
estudado.

e hiphop57 (apra = 0,233): neste caso temos um outlier inferior, com um valor que
indica uma danceability muito alta , que é ocasionada pela batida forte, marcante e

constante desta musica.

e discod2 (apra = 0,935): é um outlier acima da média (0,633 0, 133). Pode-se
observar que, até aproximadamente os 11”7 de miisica, acontecem eventos sonoros,
onde predominam na mixagem um coro crescente de vozes e metais, e apos esses 117,
ha uma mudanca, onde predomina uma percussao mais caracteristica do género
disco. Dai a primeira parte citada influenciou para o aumento do DFA expoente

segundo o que se verificou em 4.2.5.

o reggae83 (apra = 1,202): é uma balada em ritmo country, com uma bateria bem
leve ao fundo e um 6rgao fazendo acompanhamento, isto é, possui uma batida nao
caracteristica do género reggae. O ntimero encontrado para o DFA expoente reflete
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Figura 4.23: DFA expoente das faixas do CD Joao Voz e Violao. Fonte: o autor.

uma baixa danceability.

e reggaed0 (apra = 1,183): essa musica apresenta predominancia de voz e coro na
mixagem, sem a presen¢a do baixo e da bateria na sessao ritmica. Uma percussao
leve marca o ritmo. Podemos interpretar o resultado numérico como um indicador

de uma danceability muito abaixo da esperada para o género em questao.

e reggaebl (apra = 0,353): neste outlier inferior, exite uma batida forte e repetitiva,
de um loop de bateria, bem semelhante ao encontrado em muisica eletronica, hiphop
e dance music. O DFA expoente encontrado indica uma danceability bem maior que
a calculada para a média do grupo (0,775 + 0, 146).

e poph3 (apra = 1,185): este arquivo representa um outlier superior, para o grupo do
género pop, que possui um média de 0,81140, 140. A cancao é a tradicional amazing
grace, cantada por uma solista e um coro gospel acapella. O resultado obtido para

o DFA expoente indica uma danceability abaixo da esperada para o género pop.

e popll (appa = 1,264): é uma balada suave, cuja instrumentagdo nao apresenta
bateria, nem percussao. Nesta misica um piano e um naipe de cordas, executados
suavemente, acompanham uma voz feminina. Dai o DFA expoente calculado refletiu
as caracteristicas desta gravagao através de um nimero que representa uma baixa

danceability para o grupo pop.

e classical 46 (apra = 0,614): uma atividade percussiva intensa e constante nos
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Figura 4.24: DFA expoente das faixas do CD Song of songs, do grupo Stile Antico. Fonte: o
autor.

10” iniciais, pode ter determinado a diminuicao do DFA expoente, em relacao aos
outros arquivos do género classic. O DFA expoente médio para o género classic é
1,070 + 0, 152.

No banco BRMUSIC aperecem como outliers os arquivos :

e forro3 (apra = 0,973): nesse arquivo aparecem pausas que podem ter influenciado

no aumento do apra, conforme visto em 4.2.5.

e forro6 (apra = 0,941): nos primeiros 27" existe uma introduc¢do instrumental, e
logo apds, uma voz acompanhada apenas por contrabaixo, teclado e guitarra. A
bateria em ritmo de forr6 s6 aparece depois desses 27”. Dal esse periodo de tempo

inicial influenciou no aumento de app, para esse arquivo.

4.2.7 Comparacao de Resultados

A partir dos resultados obtidos, foi relizada a comparacao com os resultados apresentados
em JENNINGS (2004), TERMENS (2009), STREICHS (2006).
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Figura 4.25: Expoente apr 4 médio em dos 20 tracks do género Forré relativo aos tracks 1,3,5,9,
(a) antes da edigao e (b) apds a edicao. Fonte: o autor.

No artigo Variance fluctuations in nonstationary time series: a comparative study of music
genres JENNINGS (2004), o primeiro trabalho a publicar a respeito do DFA expoente ou
Detrended Variance Flutuation Exponent, nao sao explicitados os métodos utilizados para
mostrar o DFA expoente médio, como indice de distingao entre os géneros. Também nao
mostram uma descri¢ao estatistica que permita uma comparacao mais apurada. Nao se
sabe também como foram editados os trechos dos arquivos escolhidos. Ainda assim, pode-
se notar a semelhanca de resultados quando se trata da classificacao dos géneros, quanto as
caracteristicas de atividades percussivas ou danceability. Assim os géneros que possuem
alta danceability, como Forré e Techno-Dance (em JENNINGS (2004)), e Axé Music,
Funk, Hiphop e Disco (nesta disserta¢ao) apresentaram os menores valores de < appa >;
os de média danceability como Brazilian Pop, Rock’n Roll e Jazz (em JENNINGS (2004)),
e Rock Nacional, Clube da Esquina e Blues (nesta dissertacao), estao associados a uma
faixa intermedidria; e géneros de baixa danceability como Javanese Music e New Age (em
JENNINGS (2004)), e Bossa-Nova, Vanguarda Paulistana e Classic (neste dissertagao),

apresentam os maiores valores de < appq >.

Na tese Audio Content Processing for Automatic Music Classification: Descriptors, Da-
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Figura 4.26: Funcao a(t) dos tracks 9,5,3 e 1 e seus expoentes apr 4, antes e depois da edigao.

tabases, and Classifiers (TERMENS (2009)), é aplicado o célculo do DFA expoente no
banco GTZAN, um dos bancos usados nesta dissertacao. Aqui também nao é realizada
uma apresentacao estatistica que permita uma melhor comparagao entre os estudos, con-
tudo os resultados apresentados indicam valores do DFA expoente médio bem préoximos
aos encontrados aqui nesta pesquisa. Se colocarmos os valores do < appa > em ordem
crescente, teremos a uma ordenacao de géneros bem semelhante em (TERMENS (2009))

e nesta dissertacao.

Em relagao aos resultados apresentados em Music Complexity: A Multi-faceted Descrip-
tion Of Audio Content (STREICHS (2006)), foi possivel notar uma grande semelhanca
no comportamento grafico da fun¢do DFA (F(t)) e da fungao < «(t) >, encontrados nos

dois trabalhos.
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Consideracoes finais

A proposta desta dissertagao foi realizar o estudo do DFA expoente ou Detrended Variance
Fluctuation FExponent, sobre dois bancos de dados, sendo um deles inédito, avaliando os
resultados encontrados em relacao aqueles divulgados por outros pesquisadores, e também
estudar o uso do DFA expoente em outros tipos de agrupamento, diferentes da classificagao

por genero.

Durante o processo de realizacao deste trabalho, muitos desafios foram sendo apresen-
tados, dentre eles: a implementacao computacional, que em primeira mao exigiu uma
compreensao e interpretacao rigorosa do algoritmo; a resolucao de problemas no proces-
samento de séries geradas pelos arquivos de dudio, pois foi exigida uma manipulacao de
grandes séries numéricas ( na ordem de milhoes de pontos); devido a existéncia de poucos
nucleos de pesquisa relacionadas ao tema, houve uma dificuldade de encontrar um vasta

literatura cientifica relacionada ao tema.

5.1 Conclusoes

Sobre os resultados obtidos com a aplicacao do algoritmo do DFA expoente aos Bancos
GTZAN e BRMUSIC, pode-se concluir que:

e O DFA expoente médio se mostrou um bom descritor na caracterizagao de géneros
musicais, pois consegue dar informacoes importantes a respeito de caracteristicas
ritmicas do sinal de audio. Contudo ele nao é auto-suficiente, pois é necessario
que exista uma comparacao estatistica entre as médias dos outros géneros, a fim de

averiguar se existem diferengas significativas entre elas.

e a janela de interesse e o critério distanciamento entre as caixas utilizados neste
trabalho funcionaram satisfatériamente, uma vez que os resultados obtidos pelo
algoritmo, refletiram o que se esperava, tendo como base os trabalhos correlatos.

e ¢ necessario um tratamento preliminar das amostras, quando se trata da criagao de
um banco de dados para classificagao em géneros musicais, pois foi contatado que
existe uma influéncia de alguns eventos atipico que aparecem nas gravagoes, e que
nao sao caracteristicos de um determinado género, influenciando no DFA expoente

calculado.
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e ao analisar subgéneros constatou-se que as diferencas numéricas no < aprs > sao
pouco importantes, ou seja nao se consegue fazer disticao entre elas através do DFA
expoente médio, segundo o teste estatistico usado neste trabalho.

e ¢ possivel criar novas categorias ou réotulos utilizando o DFA expoente, onde podem
ser identificadas diferengas e particularidades das categorias em questao. Pode-se
entao criar um rétulo, como nomes de estacoes de radio, e associa-los a um indice
numérico que reflete caracteristicas da selecao musical escolhida para o seu ptublico-
alvo.

e a0 trabalhar o rétulo 7CD de um Artista”, os resultados encontrados para cada
track podem trazer alguns enganos de interpretagao, se comparados ao que se espera
através de um julgamento intuitivo. Isto se deve a influéncia de certos eventos da
mixagem na estatistica do DFA expoente, ou por outros fatores que ainda nao foram

suficientemente esclarecidos.

5.2 Contribuicoes

Esta dissertagao espera colaborar com as atividades de pesquisa relacionadas a recu-

peracao de informagoes musicais e também outras areas, uma vez que realizou:

e detalhamento matematico de etapas do algoritmo do DFA expoente.

e o estabelecimento de uma relacao conceitual entre da janela de interesse do algoritmo
para o calculo do DFA expoente e varias outras janelas de tempo usadas na literatura
para estudar percepc¢ao ritmica.

e a proposi¢ao de um banco de dados inédito para a pesquisa MIR.

e apresentacao de um estudo do DFA expoente médio, como expoente na classificagao

de géneros musicais, com o auxilio de um método estatistico de andlise de variancia.

e a apresentacao de novas possibilidades de agrupamentos usando o DFA expoente.

5.3 Atividades Futuras de Pesquisa

Com o intuito de dar continuidade & pesquisa utilizando DFA expoente, pretendo realizar:

e a utilizacdo de uma janela deslizante no calculo da série V' (j) (série obtida apartir
do desvio-padrao da série original).
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e 0 estudo de outro método de célculo do DFA expoente.

e a inclusao no algoritmo computacional da importagao de arquivos no formato WAVE

e sua transformacao em uma série numérica.

a determinacao de intervalos de DFA expoente para cada género.

o aprendizado de méaquina e a mineracao de dados dos bancos GTZAN e BRMUSIC,
utilizando o DFA expoente como uma das componentes do vetor de caracteristicas.

a definicao de novos critérios de edicao dos arquivos do banco BRMUSIC a fim de

melhorar as estatisticas.

e a ampliacao do nimero de arquivos e de géneros do Banco BRMUSIC.

a investigacao da influéncia de novas janelas de interesse sobre os resultados.

e a aplicagao de um método estatistico que seja mais apropriado na avalaliacao da

diferenca entre as médias, para o caso da classificacdo em géneros musicais.
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