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Resumo—Embalando geracoes desde o final da década de 40,
0 Rock and Roll é um dos estilos musicais mais conhecidos
mundialmente, com diversas melodias de sucesso e mensagens
que influenciaram geracoes. Misicas podem ser traduzidas como
sequéncias vibratérias numéricas e, portanto, apresentam pa-
droes interpretaveis por métodos computacionais. Este artigo
apresenta técnicas de Mineracio de Dados utilizadas para identi-
ficacdo autoral e temporal de misicas de cinco bandas famosas de
Rock and Roll. Foram extraidos 34 metadados de arquivos digitais
de toda a discografia das bandas. As informacdes coletadas foram
redimensionalizadas em um campo bi-dimensional com o algo-
ritmo t-SNE para agrupamento e identificacio de coeréncia de
producio artistica por banda para, enfim, serem aplicados quatro
métodos de classificacio de dados: por arvore de decisdo, regras
de classificacdo baseado em excecdes, regras de classificacao de
acuracia maxima e redes neurais. Os resultados identificaram
que acuracia e compreensibilidade humana sdo inversamente
proporcionais, obtendo 81,1% como a melhor taxa de acerto
para regras de classificacdo, contra 94,7% para redes neurais
nos testes de classificacdo autoral. Nos testes de classificacio
temporal as taxas foram de 80,0% para regras de classificacao
contra 90,2% para redes neurais. Ao final deste artigo percebeu-
se que os resultados obtidos sdo diretamente influenciados pela
constincia na producdo das bandas ao longo de sua atividade
profissional, havendo melhor taxa de acerto para aquelas bandas
cujas musicas produzidas sdo mais coerentes entre si.

Index Terms—Classificacdo de Dados, Rock and Roll, Estilos
Musicais, Reconhecimento de Padroes.

I. INTRODUCAO

A misica tem o poder de influenciar diretamente o corpo hu-
mano. Segundo Langslet [1], a musica pode nos proporcionar
bem-estar e estimular o pensamento ou ainda pode nos irritar e
fazer mal fisicamente. No viés econdmico, o mercado musical
movimenta uma receita anual gigantesca. De acordo com
dados da federagdo internacional da industria fonografica, IFPI
[2] (International Federation of the Phonographic Industry),
o mercado musical gerou uma receita de US$ 17,3 bilhdes no
ano de 2017, e esta receita vem crescendo consecutivamente
nos dltimos anos.

Além das questdes fisicas e econdmicas, a musica € capaz
de gerar um fascinio e magia que acompanham o ser humano
desde as culturas mais primitivas, sendo uma forma singular de
expressdo de sentimentos, pensamentos, emocdes e historias.

Se uma miusica é capaz de gerar tamanha admiracdo ao
ser humano, como representar e ensinar uma inteligéncia
computacional suas muitas variagdes e nuances?

O som pode ser representado como uma sequéncia Vi-
bratéria mensurdvel de forma numérica que, interpretada da
forma correta, gera o resultado esperado. E a partir desta
representacdo numérica que musicas podem ser armazenadas
de forma digital e, inversamente a esta logica, também podem
produzir resultados numéricos que as representem. A partir
de algumas regras matemadticas aplicadas a arquivos digitais
de musicas, é possivel extrair caracteristicas numéricas, ou
metadados, que podem servir como uma impressdo digital
unica. Se tais impressdes digitais forem extendidas para de-
terminadas bandas ou épocas, tornam-se representacdes que
extrapolam a individualidade de uma tnica produgio, podendo
ser, entdo, comparadas e aprendidas para fins de classificacio
ou de identificacdo.

Neste artigo foram aplicados métodos de inteligéncia com-
putacional a metadados extraidos de arquivos digitais de
musica, com os seguintes objetivos: (1) reconhecer a banda
a qual uma musica pertence, demonstrando que uma banda
apresenta uma coeréncia musical que a defina, e (2) identificar
a época que a musica foi composta, supondo-se que cada época
possua uma determinada caracteristica melddica distinta que
permita esta classificagdo (como a disco music que representou
os anos 70).

A. Trabalhos Correlatos

O interesse em aprendizado de mdquina para classificacdo
de arquivos musicais ndo é recente. Estudos e técnicas foram
desenvolvidas e aplicadas de forma a facilitar o reconheci-
mento e classificagdo para fins pessoais ou comerciais.

Choi et al [3] apresentaram os beneficios de utilizar uma
rede neural convolucional baseada em transfer learning para
classificacdo de estilos musicais e, assim, aumentar o desem-
penho a partir dos beneficios desta técnica. Jeong et al [4]
apresentaram uma nova rede neural baseado em deep learning
que, a partir de metadados de arquivos musicais, faz uma
andlise temporal individual da musica, ou seja, analisa segundo



a segundo as caracteristicas obtendo, assim, uma acurécia
melhor para a classificacdo de géneros.

Bahuleyan [5] utilizou espectrogramas para fins classifica-
térios. A partir destes, ele comparou o desempenho de uma
rede CNN com outros modelos cldssicos de aprendizado de
maquina, como o Random Forest, sendo capaz de apresentar
as vantagens e desvantagens de cada modelo.

Recentemente, surgiram trabalhos que objetivaram o género
musical com base no sentimento que as mesmas despertam
no ouvinte. Por exemplo, [6] utilizaram mdquinas de vetor de
suporte (SVM) e redes neurais para a classificagao de gé€nero.
Por outro lado, [7] fizeram a classificagdo de sentimento des-
pertado no ouvinte (feliz, triste, pacifico, nervoso) utilizando
SVM e arvores de decisdo.

Este trabalho apresenta uma abordagem mais especifica,
com técnicas de aprendizado de mdaquina aplicadas com o
fim de reconhecer padrdes autorais e temporais em bandas
de um mesmo género musical, onde as semelhancas sonoras
e ritmicas tendem a ser mais evidentes, ao invés de fazer uma
classificacdo mais ampla.

II. METODOS

Esta pesquisa limitou-se ao estilo musical de Rock and Roll
que, por ser um estilo existente desde o final da década de
40, é muito extenso havendo milhares de producdes nacionais
e internacionais. Para este estudo foram escolhidas apenas
algumas bandas para a composi¢do do dataset.

A. Selecdo de Bandas

Os critérios de escolha das bandas foram os seguintes: (1)
que tivessem produgdo musical relativamente extensa, (2) que
fossem bandas conhecidas com repertdrio influente, e (3) que
tivessem um intervalo temporal de criagdo musical compa-
tivel, de modo a ampliar as possibilidades de comparacdes
temporais. Assim, as bandas selecionadas foram: AC/DC, Iron
Maiden, Led Zepellin, Pink Floyd e Metallica.

Pink Floyd é definida como uma banda de rock progressivo
ou, em seus primeiros dlbuns langados, rock psicodélico.
Isto significa que suas miusicas possuem uma representacao
instrumental muito melddica, com experimentagdes sonoras e
ritmos pouco acelerados.

Led Zeppelin por sua vez mudou muito seu estilo musical
ao longo do tempo, debutando como uma banda de rock and
roll cldssica muito influenciada pelo blues e pelo folk. Com o
passar dos anos a banda mudou o seu estilo para producdes
mais rdpidas com presenga marcante de solos de guitarra e
bateria mais rdpidos, sendo reconhecida como uma das pre-
cursoras dos estilos heavy metal e hard rock, finalizando sua
producdo com misicas mais dancantes com forte influéncia
do groove dos anos 70.

As bandas Iron Maiden e Metallica sao reconhecidas bandas
do estilo heavy metal com muitas similaridades entre suas
producdes musicais. A velocidade e energia melddica das
guitarras e baterias de ambas as bandas sdo caracteristicas
marcantes em toda a sua discografia.

Finalmente, AC/DC ¢ geralmente descrita como uma banda
de hard rock. Suas musicas possuem uma identidade sonora
facilmente reconhecida, com ritmos marcantes de bateria e
solos de guitarra frequentemente velozes além de um vocal
agudo tnico.

A Figura 1 mostra que todas as bandas apresentam um
periodo de producido musical concomitante. Além das caracte-
risticas melddicas e temporais, estas bandas apresentam uma
boa quantidade de producdo musical. A discografia completa
destas bandas gerou um total de 638 musicas. A Tabela I
mostra os dados quantitativos de produg@o das bandas.

Tabela I
COMPARACAO ENTRE AS BANDAS E SUA PRODUCAO MUSICAL.

Banda Periodo de Producio Num. albuns Num. musicas
AC/DC 1976-2000 13 130
Iron Maiden 1980-2015 16 158
Led Zeppelin 1969-1982 9 81
Metallica 1983-2008 9 95
Pink Floyd 1967-2014 15 174

B. Extracdo de Caracteristicas

Uma etapa fundamental para classificacdo de dados € a
extracdo de metadados dos arquivos de 4udio, de modo a
criar um dataset numérico. Foi utilizada a biblioteca Python
pyAudioAnalysis [8] que é capaz de gerar um total de 34 me-
tadados numéricos a partir de um arquivo em extensdo WAV.
A biblioteca requer que todos os dudios sejam convertidos
para canal Unico (misicas em formato monoaural) e, para
normaliza¢do dos valores numéricos, todos os arquivos foram
parametrizados para uma frequéncia de 16.000 Hz. A lista
dos metadados extraidos e suas respectivas descri¢des pode
ser vista na Tabela II.

C. Softwares Utilizados

Para a aplicacdo dos métodos de aprendizado de maquina
e mineracdo de dados, foram utilizados os softwares Orange
[9] e Weka [10]. Ambos sdo de dominio piblico e rodam em
diversos sistemas operacionais.

O Orange, desenvolvido em Python, se destaca pela sua
interface grafica, produzindo bons resultados visuais que fa-
cilitam a compreensdo dos resultados. O Weka, desenvolvido
em Java, possui uma extensa lista de bibliotecas e funcdes
gratuitas provenientes de diversos desenvolvedores, tornando-
o um software com ampla variedade de métodos aplicaveis.

D. Metodologia aplicada

A elaboracdo deste trabalho consistiu de trés fases:

e Andlise preliminar individual das bandas de forma a
identificar coeréncia entre as producdes ao longo de sua
discografia. Esta andlise serve de apoio para os resultados
das classificacdes onde espera-se que uma banda coerente
seja facilmente classificada.

¢ Aplicacdo de métodos de classificagdo para identificacdo
autoral de bandas.
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Figura 1. Linha do tempo para produg¢do musical das 4 bandas incluidas neste estudo. A linha continua identifica periodo ativo de producdo musical enquanto

que os circulos representam langamentos de albuns.

Tabela II
METADADOS EXTRAIDOS A PARTIR DA BIBLIOTECA pyAudioAnalysis.

Caracteristica Descricao
Taxa de Pode ser interpretada como a medi¢ao de “barulho”
Cruzamentos por de uma musica. Tende a apresentar valores altos
Zero para sinais barulhentos.
. Identifica a poténcia de um sinal de dudio. Batidas,
Energia

vocais e guitarras fortes elevam o valor da Energia.
E a medida da variacdo abrupta da Energia. Quanto

Entropia de . . L
menor o valor da Entropia, mais agressiva é a

Energia variacdo da Energia.
Mede o centréide do espectrograma, onde estd
Centréide a maior frgquéncia de Energia iio espectrograma.
Espectral Quanto maior o valor do ceptrmdq, mais Energla
estd concentrada nas frequéncias mais altas, ou seja,
nos sons mais agudos.
= Mede o formato do espectrograma. Quanto menor
Propagacdo ; .~
Espectral o valor, menor € a variagao do espectrograma em
comparagdo com o centrdide.
Entropia Identifica a imprevisibilidade e deso_rgani%agﬁo de
E um espectrograma. Quanto mais variado é um es-
spectral

pectrograma, maior a sua Entropia.

Mede a taxa de variacdo de um som ao longo de
seu espectrograma.

A frequéncia abaixo da qual 90% da distribui¢do do
espectrograma estd concentrada, ou seja, a frequén-
cia onde estd a menor concentracido de som.

Um conjunto de 13 coeficientes que juntos identifi-
cam o espectrograma de um som de acordo com
a “escala de mel” (uma representagdo em Hertz
de melodias sonoras, o que aproxima os resultados
sonoros ao conhecido pelo ser humano).

Uma representacdo de 12 elementos da Energia de
um espectrograma, em que cada uma das 12 entra-
das do vetor representa cada um dos semitons das
classes de notas temperadas iguais aos da musica
do tipo ocidental (espagamento de semitons).

Fluxo Espectral

Saida Espectral

MEFCCs

Vetor Cromatico

Variagdo

P O desvio padrdo dos 12 coeficientes cromaticos.
Cromatica

o Aplicacdo de métodos de classificacio para identificacido
temporal.

As andlises individuais foram feitas com o software Orange
aplicando o algoritmo t-SNE (T-distributed Stochastic Neigh-
bor Embedding). Este algoritmo facilita a visualisacdo de
dados multi-dimensionais reduzindo-os a um espago bi-
dimensional, sendo ideal para este problema, visto que cada
musica possui 34 caracteristicas numéricas que, ao final, po-
dem ser visualizadas em um plano Cartesiano bi-dimensional.
Os dados similares sdo representados mais proximos uns
aos outros, enquanto que dados diferentes dos demais sdo
representados mais distantes. Bandas com producido musical
coerente devem apresentar dados proximos.

A fase de classificacdo de dados do trabalho utilizou quatro
métodos fornecidos pelo software Weka:

o C45: que gera uma de arvore de decisdo.

o RIDOR: gera regras de classificagdo baseado em exce-
¢Oes, comegando por uma regra de classificagdo vdlida e
expandindo a mesma listando suas excecdes.

o RIPPER: gera regras de classificacdo baseado em acurd-
cia maxima, comecando com uma regra de classificagdo
vdlida de acurdaria minima pré-definida e expandindo a
mesma com refinamentos sucessivos até atingir a melhor
acurécia possivel.

o Multi Layer Perceptron (MLP): para classificagdo a partir
de uma rede neural com diversas camadas e o algoritmo
de backpropagation.

Para todos os métodos citados, foram utilizados os seus
parametros padrdo. Para a rede neural MLP, foi utilizada uma
camada oculta 34 neurdnios e, em uma segunda execugio, com
68 neurdnios. Todos os métodos de classificagdo aplicados no
Weka foram validados a partir de validagdo cruzada com dez
folds, ou seja, o dataset foi automaticamente dividido em dez
partes de igual tamanho onde nove partes foram usadas para
treinamento e uma parte para validar o método encontrado.
Isto é repetido 10 vezes comutando-se as partes [11].

A partir do dataset original foi criado uma particio de
treino com 512 registros e uma arquivo de teste, com 126
registros (uma propor¢do de 80% - 20% respectivamente do
total original de dados). Todos os registros foram selecionados
de forma aleatéria e respeitando a mesma propor¢cdo por
banda.

Para a classificacdo por banda, o atributo-alvo é o nome
da banda. Ja para a classificacdo temporal, foram feitos dois
testes sendo um com intervalo temporal de 5 anos (levando
a 10 grupos) e outro de 10 anos (levando a 5 grupos). Para
conseguir este intervalo definido, foi utilizado o método para
discretizacdo de classes do Weka Discretize.

A Figura 1 e a Tabela I mostram que as proporcdes de
musicas por banda e por periodo temporal ndo sdo uniformes
e, por isto, houve a necessidade de se balancear o dataset
utilizando-se o método classBalancer. O método foi escolhido
por efetuar um balanceamento aplicando pesos aos grupos alvo
para classificacdo de forma que ndo hd perda nem replicacio
de material, mantendo o dataset com seus dados originais.

III. RESULTADOS

Os primeiros resultados analisados foram os testes prelimi-
nares aplicados sobre as bandas de forma individual, a fim de
identificar similaridades ao longo de sua producdo musical.
As bandas AC/DC, Iron Maiden, Metallica e Pink Floyd re-
tornaram uma linha relativamente préxima em todo o seu eixo



diagonal, mostrando que deve existir uma correlacdo numérica
entre as duas dimensionalidades geradas pelo método t-SNE.
Percebe-se que nestas bandas o valor do eixo X reflete no
valor do eixo Y de forma direta, e que esta correlagdo também
deve existir conforme o ano de lancamento da musica. Para as
bandas Iron Maiden, AC/DC e Metallica, quanto menor o valor
do eixo Y, mais recente € o ano de langcamento da musica. A
banda Pink Floyd apresentou comportamente inverso, havendo
uma concentracdo das musicas mais recentes quanto maior
€ o valor do eixo Y. A Figura 2 representa o resultado do
método aplicado sobre a banda Iron Maiden, onde € possivel
perceber facilmente a linha diagonal resultante, bem como a
concentragdo de musicas mais recentes na base da diagonal,
representadas pela cor amarelada, e a concentragdo de musicas
mais antigas no topo da diagonal, representadas pela cor azu-
lada. A Figura 3 representa o resultado da aplicagdo do método
t-SNE sobre a produgdo musical da banda Led Zeppelin. Nota-
se que o resultado gerado € mais difuso, com seus dados
dispersos ao longo dos eixos mostrando ndo haver correlacio
clara entre estes. Também nao h4 uma divisdo temporal visivel,
havendo musicas de todas as datas de langamento ao longo do
gréfico.

(0]
10 !...
)
8 ...Q
@
. o, 0‘ o
s odans
) [ ] "
() ‘t
.2 ) e o uy
I
R 0 ®agg @ ©
f‘.. R x
5 L) . w .
@
S o8
. .
(@) )
i o, %8s IiZES:iZ‘éZ
Q 1990 - 1995
22, ° oo
8 O Cb& 2005 - 2010
Lp o 2010 - 2015

12 10 -8 6 4 2 0 2 4 6 8 10
E-SNEX

Figura 2. Aplicacdo do método t-SNE sobre a producdo musical da banda
Iron Maiden.

A. Classificacdo por Banda

Os métodos de classificagcdo foram executados na sequéncia
apresentada na Secdo Metodologia Aplicada. Inicialmente, fo-
ram aplicados os métodos de classificagdo com resultados mais
compreensiveis ao ser humano, sejam por drvore de decisdo
(C45) ou por regras de classificacdo (RIDOR e RIPPER), mas
os resultados ndo foram totalmente satisfatérios. A melhor taxa
de classificacdo encontrada dentre estas técnicas foi obtida
com o método RIDOR, com uma acuracia média de 81,1%
para a banda Metallica, e de apenas 58,0% para a banda Led
Zeppelin.

Em seguida foi aplicado o método Multi Layer Perceptron.
A rede com 34 neurdnios na camada oculta obteve resultados
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Figura 3. Aplicagdo do método t-SNE sobre a producdo musical da banda
Led Zeppelin.

bem interessantes onde a melhor e pior classificagdo foram
novamente obtidas com as bandas Metallica, com 94,7% de
acurécia, e Led Zeppelin, com 67,9% de acuricia.
Inicialmente o método Multi Layer Perceptron com 34
neurénios na camada escondida, com aplicagdo de peso de
aprendizado 0,3 e momento aplicado aos pesos de 0,2 foi
executado usando o arquivo para treino. Este modelo foi salvo
para em seguida ser testado usando o arquivo de teste. Os
resultados s3o mostrados na Tabela III, com representacio
grafica dos mesmos na Figura 4, para melhor visualizacdo.

Tabela III
ACURACIA DA CLASSIFICACAO COM MLP PARA TREINO (ESQUERDA) E
TESTE (DIREITA). TP SIGNIFICA True Positive E FP SIGNIFICA False

Positive.
Banda Treino TP  Treino FP  Teste TP  Teste FP

a = AC/DC 0,913 0,040 0,885 0,007

b = Iron Maiden 0,929 0,039 0,871 0,015

¢ = Led Zeppelin 0,692 0,036 0,750 0,053

d = Metallica 0,921 0,006 1,000 0,019

e = Pink Floyd 0,836 0,056 0,765 0,088

Média 0,858 0,039 0,854 0,036
100,00%
90,00%
£0,00%
70,00%
60,00%

50,00% W Treino

u Teste
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%
0,00%
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Figura 4. Acurécia obtida para treino e teste utilizando MLP para classificagdo

autoral de bandas.



Nota-se pelos resultados apresentados na Tabela III que as
bandas AC/DC, Iron Maiden e Metallica alcangaram acurdria
sempre acima de 91,0% na fase de treinamento, e sempre
acima de 87,0% na fase de testes, sendo que a banda Metallica
obteve acurdcia de 100,0% nesta ultima fase. Estas sdo as
bandas que se mantiveram constantes durante seu periodo de
atividade. Tal como dito na Secdo Selecdo de bandas, Iron
Maiden e Metallica sempre foram bandas de heavy metal,
enquanto que AC/DC sempre foi uma banda de hard rock.
Esta consténcia de estilo deve ter resultado em maior coeréncia
de producdo musical tornando-as bandas faceis de serem
reconhecidas e classificadas.

Por sua vez, a banda Led Zeppelin, que possui um histérico
de producdo musical muito distinto entre si variando do blues
introspectivo em suas primeiras produ¢des a um som mais
dangante em seus ultimos dlbuns, obteve uma acurdcia inferior
as outras bandas na classificac@o, alcangando valores abaixo
de 70% na fase de treinamento. Visto que a comparacio entre
as producdes musicais é feita totalmente de forma numérica,
estes resultados muito provavelmente estdo relacionados com
os apresentados nas andlises individuais feitas com as redugdes
numéricas de suas caracteristicas com o t-SNE, como foi
observado anteriormente nas Figuras 2 e 3.

B. Classificacdo por Epoca

Para classificar as musicas temporalmente, o dataset foi
discretizado em 10 grupos, com periodos préximos de 5
anos. Os mesmos métodos usados anteriormente (por arvore
de decisdo e regras de classificacdo) foram aplicados sobre
esta nova base. Destes, o método RIDOR obteve o melhor
resultado, alcancando uma acurdcia mixima de 80,0% para o
periodo de 1998 a 2004 e uma acurdcia minima de 23,1% para
o periodo pré-1970, ao custo de 714 regras de classificacdo.

A quantidade de regras encontradas mostra um grande
desbalanceamento entre acuricia e compreensibilidade. Apesar
do valor da acuricia ser razoavelmente bom, a capacidade de
compreensdo de 714 regras é praticamente nula. Para tentar
diminuir este overfitting, os pardmetros de poda aplicaveis aos
métodos foram ajustados e os testes refeitos, resultando em um
conjunto de 97 regras de classificacdo. Apés a poda, a acurécia
foi bastante afetada conseguindo, em média, 37,1% de acerto.
Isto mostra claramente a dificuldade de classificacdo temporal
das musicas.

Por outro lado, foi aplicado o método Multi Layer Per-
ceptron (MLP) com os mesmos pardmetros aplicados ante-
rioemente para classificacdo de bandas, com 34 neurdnios em
uma camada escondida. O melhor resultado apresentou uma
acurdcia mixima de 90,2% para o periodo de 1988 a 1991 e
uma acurdcia minima de 30,6% para o periodo de 1970 a 1974.
Apesar de ser um resultado melhor do que o encontrado nos
métodos anteriores, ainda se manteve com uma média muito
baixa como mostrado na Tabela IV.

Objetivanto melhorar os resultados para a predicdo tem-
poral, uma nova andlise foi feita. Neste caso, o dataset foi
discretizado em 5 grupos, em periodos proximos de 10 anos.
A mesma metodologia anterior foi seguida e, apds ajustes de

Tabela IV
ACURACIA PARA CLASSIFICACAO TEMPORAL UTILIZANDO MLP COM O
dataset DISCRETIZADO EM 10 PERIODOS DE APROXIMADAMENTE 5 ANOS.

Periodo Verdadeiro Positivo  Falso Positivo
Pré - 1970 0,400 0,069
1970 - 1974 0,306 0,061
1975 - 1978 0,522 0,045
1979 - 1980 0,548 0,058
1981 - 1983 0,625 0,055
1984 - 1987 0,731 0,033
1988 - 1991 0,92 0,033
1992 - 1996 0,597 0,031
1997 - 2004 0,846 0,014
Pés - 2004 0,629 0,035
Média 0,611 0,043

parAmetros de poda para encontrar um equilibrio entre acu-
rdcia e compreensibilidade, o método que apresentou melhor
resultado foi o C45 com uma arvore composta de 173 nds e
87 folhas. Nesta drvore a acurdcia mixima foi 78,7% para as
musicas criadas p6s-1997 e a acurdcia minima foi 48,8% para
as musicas criadas pré-1974. Alteragdes no tamanho da drvore
resultaram em diminui¢do brusca da acurdcia dos resultados
ao serem aplicadas podas mais agressivas, ou melhora minima
obtida ao custo de 4rvores muito maiores.

Novamente o método Multi Layer Perceptron apresentou
resultados significamente melhores. Ao final do treinamento, o
método obteve uma acurdcia maxima de 79,5% para o periodo
p6s-1997 e uma acurdcia minima de 58,1% para o periodo de
1975 a 1980, como mostrado na Tabela V.

Tabela V
ACURACIA PARA CLASSIFICACAO TEMPORAL UTILIZANDO MLP COM O
dataset DISCRETIZADO EM 5 PERIODOS DE APROXIMADAMENTE 10 ANOS.

Periodo Verdadeiro Positivo  Falso Positivo
Pré - 1974 0,630 0,133
1975 - 1980 0,581 0,122
1981 - 1987 0,674 0,055
1988 - 1996 0,732 0,056
Pos - 1997 0,795 0,031
Média 0,682 0,040

Nas duas andlises observa-se que o periodo anterior a 1980
¢ de dificil classificagdo. Confrontando esta andlise com a
demonstragdo de producdo musical por periodo apresentada
na Figura 1, percebe-se que a producdo deste periodo é quase
que exclusivamente das bandas Led Zeppelin e Pink Floyd. A
banda Led Zepellin apresenta baixa coeréncia musical neste
periodo, como mostrado na Figura 3, por causa de sua grande
variagdo de estilos musicais ao longo de sua produgdo que
também sdo refletidas na dificuldade de classificacao temporal.
Portanto, ndo hd um estilo predominantemente marcante para
esta classificagdo. J4 as producdes da banda Pink Floyd deste
periodo foram, em sua maioria, da época psicodélica, ou
seja, com excesso de experimentagdo instrumental e variagdes
sonoras tipicas deste estilo artistico.

O periodo que, em média, apresentou a melhor acuricia
foram as décadas de 1980 e 1990, periodo de grande quanti-
dade de exemplos disponiveis pelas produgdes musicais das
bandas AC/DC, Iron Maiden e Metallica. Aqui um misto



de grande quantidade de exemplos provenientes de bandas
coerentes pode ter elevado a acurdcia média de classificacao
no periodo.

Dos anos 2000 em diante, os exemplos musicais do dataset
foram quase que exclusivamente das bandas Iron Maiden e
Metallica, com apenas uma excecdo, sendo o dltimo dlbum
langado da banda Pink Floyd apés um hiato de mais de vinte
anos. Aqui, a acurdcia média da classificacido temporal pode
ter sido elevada pela exclusividade de exemplos disponiveis,
podendo ter saturado o treinamento com pouca variedade.

IV. CONCLUSOES

A partir da biblioteca pyAudioAnalysis foi possivel extrair
carateristicas e metadados numéricos importantes de arquivos
musicais. Com estes metadados foi possivel analizar producdes
inteiras de bandas distintas, classificd-las e achar um padrio
recorrente que pode ser interpretado como uma marca Unica
que as identificam.

A andlise feita com o algoritmo t-SNE identificou que as
bandas que ndo tiveram variacdes em seus estilos musicais ao
longo de seu periodo ativo de producdo sdao mais coerentes
numericamente, com musicas com padroes matematicos mais
evidentes.

Também ficou claro que a compreensibilidade das regras de
classificacdo a partir dos metadados extraidos é inversamente
proporcional a sua acurdcia. Quanto mais compreensivel ao ser
humano, pior é a capacidade classificatéria encontrada. Assim,
os melhores resultados foram obtidos a partir dos testes feitos
com redes neurais MLP.

As bandas de heavy metal Metallica e Iron Maiden e
de hard rock AC/DC apresentaram uma grande coeréncia
musical tornando sua identificagdo muito eficiente. Para estas
bandas, os testes executados neste trabalho alcangaram taxas
de acerto de 100,0%, 87,1% e 88,5%, respectivamente. Isto
prova que mesmo havendo alteracdes notdveis na formagdo
de seus integrantes, como a troca de vocalista nas bandas
AC/DC e Iron Maiden, ou em trocas de guitarristas, baixistas
e bateristas nas trés bandas, alteracdes e adaptacdes comuns
em bandas de longo tempo de existéncia, as mesmas possuem
uma identidade musical que € Unica e que as representam
independentemente de suas formacdes.

As bandas Led Zeppelin e Pink Floyd apresentaram uma
coeréncia menor de producdo musical, mesmo nao havendo
nenhuma alteracdo em sua formacdo original no caso da
primeira, ou de apenas um guitarrista no caso da segunda,
resultado de suas grandes variedades de estilos musicais em
seus periodos de atividade. Esta variedade pode ter tornado
as bandas expoentes no meio musical, sendo precursoras de
novos estilos ou inovando artisticamente com musicas que
marcaram geragdes. No entanto, esta mesma variedade afetou
a capacidade de classificagdo pelos métodos aplicados, mas
ainda atingindo valores satisfatérios para este tipo de problema
(75,0% e 76,5%, respectivamente).

Conclui-se que cada banda possui uma identidade musical,
seja na forma ritmica, na poténcia de seus instrumentos, no
virtuosismo de seus musicos, na capacidade vocal de seu

vocalista ou, mais possivelmente, em todas estas caracteristicas
juntas. Independentemente do motivo, € possivel converter este
conjunto de caracteristicas em uma representacdo numérica,
sendo possivel a identificacdo e classificacdo de sua producdo
musical autoral.

Os resultados da identificacdo temporal ndo foram total-
mente conclusivos. O dataset utilizado possui toda a disco-
grafia das bandas selecionadas, o que garantiu grande quanti-
dade de exemplos disponiveis para a classificagdo proposta
anteriormente, mas ndo foi suficiente para a identificacdo
temporal pois a produg¢do das bandas ndo foi constante no
periodo analisado. Nao se pode afirmar que nio exista uma
caracteristica que identifique uma produgdo por periodo de
tempo sem um dataset preparado para esta andlise. Para obter
uma hipétese definitiva, seria necessario uma coleta maior e
mais ampla de musicas, desta vez focado exclusivamente na
tentativa de explicar mudancas temporais independentemente
da banda que a produziu.

Como recomendagdes de trabalhos futuros, sugere-se fazer
uma nova amostragem de musicas focado exclusivamente na
producdo temporal para que possa ser feita uma andlise mais
robusta de caracteristicas ou, ainda, focar em reconhecimento
de caracteristicas de estilos musicais, abrangendo assim vérias
facetas do Rock and Roll ou qualquer outro estilo artistico.
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