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Resumo
Tem por objetivo classi�car gêneros musicais automaticamente por meio de algoritmos de Mineração de Dados,considerando descritores extraídos do sinal de áudio. Identi�ca na Last.fm as 150 músicas mais populares desete gêneros musicais (Rock, Jazz, POP, Música Clássica, MPB, Heavy Metal e Samba). Mediante a extração dedescritores relacionados ao sinal de áudio destas músicas, aplica os algoritmos Random Forest; Bayes Net; C4.5;KNN e as estratégias Bagging e Boosting para a classi�cação. Obtém como melhor resultado 66,67% de acertocom o algoritmo C4.5 para classi�cação entre Samba e MPB. Constata que a classi�cação de gêneros musicais seapresenta como um "problema interessante"para estudos que envolvem técnicas de Machine Learning. Estimula acontinuidade de estudos semelhantes aplicando algoritmos baseados em Redes Neurais e Algoritmos Genéticos.
Palavras-Chave: Algoritmos; Classi�cação Automática; Gêneros Musicais; Mineração de Dados.
Abstract
It aims to classify musical genres automatically by means of Data Mining algorithms, considering descriptorsextracted from the audio signal. It identi�es the 150 most popular songs of seven musical genres (Rock, Jazz,POP, Classical Music, MPB, Heavy Metal and Samba). By extracting descriptors related to the audio signal ofthese songs, it applies algorithms Random Forest; Bayes Net; C4.5; KNN and the Bagging and Boosting strategiesfor the classi�cation. It obtains the best result of 66.67 % of success with the algorithm C4.5 for classi�cationbetween Samba and MPB. It notes that the classi�cation of musical genres presents itself as an "interestingproblem"for studies involving Machine Learning techniques. It stimulates the continuity of similar studiesapplying algorithms based on Neural Networks and Genetic Algorithms.
Keywords: Algorithms; Automatic Classi�cation; Musical Genres; Data Mining.

1 Introdução

Presente no dia a dia, a música é utilizada para umagama de objetivos (Correa and Rodrigues, 2016), alémde ser de grande importância, por exemplo, para ativi-dades relacionadas à aprendizagem (Kotsifakos et al.,2013). Com o aumento considerável de bancos de dadosmusicais em número e tamanho nos últimos anos (Cor-

rea and Rodrigues, 2016, Murphy and Koolagudi, 2018),e o avanço de tecnologias de computação móvel e deserviços de streaming de músicas (Spotify, Grooveshark,Pandora,...) (Wu and Jang, 2015, Cheng et al., 2017),percebe-se que a recuperação de música centrada nousuário tornou-se cada vez mais importante (Chenget al., 2017).
Diante deste cenário, o desenvolvimento de abor-
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dagens para a recuperação de informações musicais(Music Information Retrieval (MIR)) transformou-se emum tópico importante dentro da Ciência da Computação(Correa and Rodrigues, 2016, Oramas et al., 2017).Dentre as abordagens desenvolvidas, em particular,a classi�cação de gêneros musicais é uma das maisrelevantes (Kotsifakos et al., 2013, Wu and Jang, 2015,Correa and Rodrigues, 2016), posto que, o gênero mu-sical é uma das formas mais comuns no que tange aogerenciamento da música digital (Nanni et al., 2016).De acordo com Nanni et al. (2016), a classi�caçãode gêneros musicais é uma tarefa crucial estudada pelacomunidade de MIR desde 2002, contemplando dife-rentes descritores musicais e esquemas de classi�cação(Correa and Rodrigues, 2016).A classi�cação automática de gêneros musicais de-sempenha um papel fundamental no contexto da inde-xação, da organização, da categorização e da recupe-ração de músicas (Correa and Rodrigues, 2016, Baniyaand Lee, 2016). Desta forma, é de suma importânciaprojetar abordagens e�cientes para classi�car gênerosmusicais automaticamente (Baniya and Lee, 2016).Diante deste contexto, o presente estudo objetiva
classi�car gêneros musicais automaticamente por
meio de algoritmos de Mineração de Dados, conside-
rando descritores extraídos do sinal de áudio.A organização do presente artigo segue a seguintedivisão: a seção 2 descreve um conjunto de trabalhoscorrelatos ao tema apresentado. A seção 3 contemplaos aspectos metodológicos adotados. A seção 4 corres-ponde às análises e à discussão dos resultados obtidos.Por �m, na seção 5, são apresentadas as considerações�nais e as possibilidades de trabalhos futuros.

2 Trabalhos Correlatos
Dentre os primeiros trabalhos realizados com o obje-tivo de classi�car automaticamente gêneros musicais,destaca-se os realizados por Deshpande et al. (2001) eTzanetakis and Cook (2002). Deshpande et al. (2001)propuseram um sistema de classi�cação baseado naextração de 12 Coe�cientes Cepstrais da Frequência Mel,somados a espectrogramas de um total de 157 músicaspertencentes aos gêneros Rock, Música Clássica e Jazz.Os autores optaram por utilizar apenas 20 segundos decada registro e empregaram os seguintes algoritmos:a) K-Nearest Neighbour (KNN); b) Modelo Gaussiano; ec) Support Vector Machine (SVM).Tzanetakis and Cook (2002) realizaram a classi�-cação de gêneros musicais por meio de um conjuntode características relacionadas ao timbre, ao ritmo eà vibração do sinal de áudio. Neste trabalho, os au-tores desenvolveram uma base de dados denominadaGTZAN, composta por segmentos de 30 segundos de1000 músicas, de 10 diferentes gêneros: Blues, MúsicaClássica, Country, Disco, Hip Hop, Jazz, Heavy Metal,POP, Reggae e Rock.Li et al. (2003) propuseram uma novametodologia deextração de características baseada em informações ob-tidas por Daubechies Wavelet Coe�cient Histograms (DW-CHs). Para os experimentos, os métodos SVM e Linear

Discriminant Analysis (LDA) foram empregados em duasbases de dados: a) GTZAN; e b) uma base compostapor 756 músicas, de cinco gêneros: Música Ambiente,Música Clássica, Fusion, Jazz e Rock.Grimaldi et al. (2003) em seu trabalho utilizarampara o processo de extração de características a Discrete
Wavelet Packet Transform (DWPT). Os autores aplicarama DWPT em uma base de dados com 200 músicas, di-vididas em 5 gêneros musicais: Jazz, Música Clássica,Rock, Heavy Metal e Techno. Para a classi�cação, oalgoritmo utilizado foi o KNN.Huang et al. (2014) elaboraram um sistema automá-tico de classi�cação de gêneros musicais baseado emuma estratégia de seleção de características locais, pormeio da estratégia self-adaptive harmony search (SAHS).Os autores extraíram um conjunto de cinco caracterís-ticas acústicas (intensidade, tom, timbre, tonalidade eritmo) da base GTZAN e subtemeram estas ao classi�-cador SVM.Nanni et al. (2016) adotaram uma abordagem para aclassi�cação de gêneros musicais baseada na fusão dediferentes conjuntos de recursos. Ao total, os autoresutilizaram 11 diferentes descritores de textura extraí-dos da imagem do espectrograma e vários vetores decaracterísticas acústicas. Em termos de experimentos,estes foram conduzidos em três bancos de dados: a)o Latin Music Database (LMD); b) o ISMIR 2004; e c) abase de dados GTZAN.Costa et al. (2017) conduziram um experimento declassi�cação utilizando três bancos de dados com carac-terísticas distintas: a) uma coleção de músicas ociden-tais denominada "ISMIR 2004 Database"; b) uma cole-ção de músicas latino-americanas denonimada "LMDDatabase;e, por �m, c) uma coleção de músicas africa-nas.Quanto aos descritores, Costa et al. (2017) extraí-ram três conjuntos de descritores denominados como
Rhythm Patterns (RP), Statistical Spectrum Descriptors(SSD) e Rhythm Histograms (RH). No tocante à tarefa declassi�cação, os autores propuseram uma comparaçãoentre o algoritmo SVM e uma Rede Neural Convolucio-nal.Rosner and Kostek (2017) abordaram a classi�caçãode gêneros musicais mediante a extração de caracterís-ticas relacionadas ao áudio completo e aos instrumen-tos musicais especí�cos de cada gênero. O processode extração de descritores ocorreu de duas formas: a)extração de características dos sinais originais; b) extra-ção das características dos sinais separados para bateria(percussão), trompete, piano e saxofone.Para os experimentos, Rosner and Kostek (2017)utilizaram mais de 8.000 trechos musicais represen-tando 13 gêneros musicais, sendo estes:Rock Alterna-tivo, Blues, Música Clássica, Country, Dance e DJ, HardRock e Metal, Jazz, Música Latina, New Age, POP, R&B,Rap e Hip-Hop, Rock.Tang et al. (2018) construíram uma estratégia Long
Short TermMemory (LSTM) aplicada à classi�cação degêneros musicais. Neste trabalho, os autores extraíramos Coe�cientes Cepstrais da Frequência Mel dos arqui-vos presentes na base GTZAN, obtendo uma acuráciamédia de 50,00% para os 10 gêneros elencados nesta
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base de dados.No cenário nacional, Romano and Adami (2015) pro-puseram um sistema de reconhecimento automáticode gêneros musicais, explorando técnicas de extraçãopor segmentos, sistemas multiexpert e a combinação declassi�cadores (paramétricos e não paramétricos). Osautores empregaram quatro grupos de descritores: a)timbre e Coe�cientes Mel-Cepstrais; b) temporais; c)rítmicos; e d) pitch.Como fonte de dados, os autores utilizaram duasbases: a) uma base experimental, elaborada a partirde um website de recomendações musicais; e b) a basede dados GTZAN. No tocante aos algoritmos de classi-�cação, Romano and Adami (2015) �zeram o uso dosalgoritmos Gaussian Mixture Model(GMM) e SVM. Comoresultados, o estudo elaborado por Romano and Adami(2015) apresentou taxa de acerto de 46,20% para a baseexperimental e 75,10% para a base GTZAN.Após a exposição dos trabalhos relacionados ao temadeste estudo, as principais contribuições deste artigoconsistem em:
• Construção e utilização de uma nova base de dados,cujo total de registros (1.050) é maior do que outrasbases empregadas em estudos anteriores;• Uso de gêneros musicais brasileiros (Samba e MPB)somados a gêneros tradicionais em tarefas de classi-�cação de gêneros musicais;• Comparação de diferentes algoritmos de classi�ca-ção, empregando algoritmos com pouca aplicaçãoem estudos semelhantes (C4.5; Random Forest) eclassi�cadores bayesianos (Naive Bayes; Bayes Net);• Utilização de diferentes descritores relacionados aosinal de áudio.

3 Materiais e Métodos
Adotou-se para este estudo as etapas descritas noprocesso denominado Knowledge Discovery in Database(KDD) – Descoberta de Conhecimento em Bases deDados - proposto por Fayyad et al. (1996). A seguir,descreve-se como cada uma das etapas deste processofoi realizada.
3.1 Seleção

Construiu-se uma base de dados composta por 1.050registros com 25 atributos (24 representado descritorese um destinado ao gênero musical de cada registro) querepresentam as 150 músicas mais populares identi�ca-das no dia 24 de junho de 2017 na plataforma Last.fm1para os seguintes gêneros musicais: a) Rock (ROC), b)Jazz (JAZ), c) POP, d) Música Clássica (MC), e) MPB,f) Heavy Metal (HM); e g) Samba (SAM). Posterior àfase de identi�cação, extraiu-se o áudio de cada mú-sica diretamente de vídeos do Youtube por meio de umconversor online, respeitando a duração original destes.

1https://www.last.fm/pt/home

3.2 Pré-Processamento e Transformação

Após a coleta dos áudios, realizou-se a transforma-ção dos arquivos para o formato .wav, com frequênciaigual a 44100 Hz e taxa de bits de 1411 kbps, respectiva-mente. Devido à diferença de duração entre as músicas,padronizou-se a duração de cada arquivo para apenas30 segundos, sendo estes correspondentes ao trigésimosegundo até o primeiro minuto de cada música.Para o processo de extração dos 24 descritoresutilizou-se a ferramenta open source jAudio2. A fer-ramenta em questão é desenvolvida em Java e permitea extração de 28 descritores relacionados ao sinal doáudio por meio de uma interface sem que haja a neces-sidade de executar linhas de códigos.Neste estudo, utilizou-se os seguintes descritores:
i. Root Mean Square (RMS): representa a amplitude
média quadrática de um sinal. É calculada a partirda Eq. (1):

RMS=√ 12
∑N
n=1 x[n]2 (1)

ii. Taxa de Cruzamento Zero (Zero Crossings): in-forma quantas vezes o sinal cruza o eixo zero. Seucálculo é realizado pela Eq. (2):

Zt= 12 ∑N
n=1 |sign(x[n])–sign(x[n–1]))| (2)

onde: 1 é utilizado para argumentos positivos; 0 paraargumentos negativos; e x[n] corresponde ao sinalno domínio do tempo para o frame [t].iii. Centroide Espectral (Spectral Centroid): “é o
ponto balanceado do espectro. É uma medida daforma espectral e é associado frequentemente com a
noção do brilho espectral”. (Silla Jr. et al., 2005). Écalculado pela Eq. (3):

SCt=
∑N
n=1 Pt[n]∗n∑N
n=1 Pt[n]

(3)
onde: Pt[n] representa a magnitude da transformadade Fourier no frame t na frequência n.iv. Rollo� Espectral (Spectral Rollo�): medida espec-tral de�nida como a frequência SRt, na qual k damagnitude da distribuição está concentrada (Silla Jr.et al., 2005). Para k, normalmente, adota-se os va-lores de 0,85 ou 0,95 (McKay, 2010). Este descritor éobtido por meio da Eq. (4):

∑SRt
n=1 Pt[n]=k∑N

n=1 Pt[n] (4)
Neste estudo, adotou-se 0,85 para o valor de k.v. Fluxo Espectral (Spectral Flux): medida relacio-nada à mudança espectral de um sinal (McKay, 2010).
É obtida pela Eq. (5):

2http://jaudio.sourceforge.net/
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SFt=∑n
n=1(Nt[n]–Nt–1[n])2 (5)

onde: Nt[n] e Nt-1[n] correspondem à magnitude nor-malizada da transformada de Fourier no frame atual
t e no frame anterior t-1, respectivamente.vi. Compactness: descritor baseado no trabalho deMcadams (1999), obtido, geralmente, com base noespectro de magnitude (McKay, 2010).vii. Baixa Energia (Fraction of Low Energy Frames):obtida por meio da análise de um conjunto de ja-nelas consecutivas que têm um valor RMS abaixo dealgum limite (McKay, 2010).viii. Coe�cientes Cepstrais da frequência Mel (Mel-
frequency cepstral coe�cients (MFCC)): “são caracte-rísticas perceptualmente motivadas que também sãobaseadas na transformada de Fourier (Short Time
Fourier Transform (STFT))” (Silla Jr. et al., 2005).Normalmente, utiliza-se 13 coe�cientes desta escala(McKay, 2010). Contudo, estudos indicam que cincocoe�cientes apresentam resultados melhores para aclassi�cação de gêneros musicais (Tzanetakis andCook, 2002, Silla Jr. et al., 2005.)
Para a extração de cada descritor, trabalhou-se comos valores referentes à média e ao desvio padrão dosdescritores i a vii, além da média e o desvio padrão doscinco primeiros coe�cientes do descritor de númeroviii. Em todo o processo de extração utilizou-se umajanela de 512 amostras, sem sobreposição.

3.3 Mineração de Dados

Os procedimentos de Mineração de Dados adotados fo-ram realizados na ferramenta Weka 3.83. No que tangeaos algoritmos de classi�cação, empregou-se os se-guintes algoritmos: a) Random Forest (RF) (Breiman,2001); b) Bayes Net (BN) (Friedman et al., 1997); c)KNN (Cover and Hart, 1967); d) C4.5 (Quinlan, 1993); ee) Naive Bayes (NB) (Friedman et al., 1997). Por �m,combinou-se cada um destes algoritmos com as estra-tégias Bagging (Breiman, 1996) e Boosting (Freund andSchapire, 1997).Em todos os experimentos adotou-se como padrão ouso de uma validação cruzada (cross-validation) (Stone,1974) com dez partições.

4 Análise e Discussão dos Resultados
Ao aplicar-se os algoritmos de classi�cação, percebeu-se que a taxa de acerto obtida para os gêneros Sambae MPB nunca ultrapassou os 50,00% de acerto em ne-nhum dos cenários com a presença dos sete gêneros.Desta forma, optou-se pela adoção de três estratégiasde classi�cação: a) com os sete gêneros; b) com cincogêneros, retirando os gêneros Samba e MPB; e c) classi-�cação binária apenas entre os gêneros Samba e MPB.

3https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

4.1 Resultados obtidos com o algoritmo Ran-
dom Forest

Para o algoritmo Random Forest, variou-se o parâmetroI que corresponde ao número de iterações. Para este pa-râmetro adotou-se valores de I=100 ( default) a I=1000.Os resultados para este algoritmo são representados naTabela 1.
Tabela 1: Resultados Random Forest

Iterações 7 gêneros 5 gêneros 2 gêneros
100 47,53% 61,20% 57,00%
200 47,90% 62,13% 57,33%
300 48,10% 61,60% 57,00%
400 49,05% 62,00% 56,33%
500 48,38% 62,53% 57,33%
600 48,20% 62,40% 56,33%
700 48,10% 62,13% 56,67%
800 47,52% 62,40% 56,00%
900 47,62% 62,27% 56,33%
1000 47,52% 62,00% 56,33%
Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Veri�ca-se na Tabela 1 que, para a classi�cação comsete gêneros, não obteve-se nenhum cenário com taxade acerto superior a 50,00%, sendo o maior valor obtidoao adotar I=400 (49,05%).
Por sua vez, ao utilizar-se apenas cinco gêneros,percebe-se resultados superiores para todos os valo-res de I, com todos os resultados com taxa de acertoacima de 60,00%, sendo o maior valor obtido paraI=500 (62,53%). No tocante à matriz de confusão parao melhor resultado obtido para a classi�cação conside-rando sete gêneros, esta é representada pela Tabela 2.
Tabela 2: Matriz de Confusão Random Forest (7gêneros)

SAM ROC POP MPB JAZ HM MCSAM 49 12 17 44 23 2 3ROC 11 53 20 11 11 31 13POP 22 14 70 18 13 10 3MPB 44 11 13 53 24 2 3JAZ 20 12 10 20 69 4 15HM 2 27 10 7 7 90 6MC 2 4 0 1 12 0 131
Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Com base na análise da Tabela 2, destaca-se o de-sempenho para a classi�cação dos gêneros Música Clás-sica (MC) com 87,33% de acerto, e Heavy Metal (HM),com 60,00% de instâncias classi�cadas corretamente.Quanto ao menor desempenho, o gênero Samba apre-sentou uma taxa de apenas 32,67% de instâncias clas-si�cadas corretamente.
Com relação ao desempenho para a base com cincogêneros, com base nos resultados elencados na Tabela 1,veri�ca-se que, para todas as variações adotadas, a taxa
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de acerto foi superior a 60,00%, sendo que, ao consi-derar o número de 500 iterações obteve-se um total de62,53% de acerto. A matriz de confusão para os resulta-dos da classi�cação com cinco gêneros é representadana Tabela 3.
Tabela 3: Matriz de confusão Random Forest (5gêneros)

ROC POP JAZ HM MC
ROC 61 29 19 30 11POP 22 94 22 9 3JAZ 17 18 98 2 15HM 33 11 13 86 7MC 6 0 13 1 130

Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Analisando a Tabela 3, destaca-se que três gê-neros apresentaram uma taxa de acerto superior a60,00%: Música Clássica (86,67%), Jazz (65,33%) ePOP (62,67%). Por sua vez, o gênero Rock apresentouuma taxa de acerto de 40,67%, a menor dentre os cincogêneros.
No tocante à classi�cação binária entre Samba eMPB,o melhor resultado em termos de classi�cação foi ob-tido mediante o uso de 200 e 500 iterações; ambos oscenários apresentaram uma taxa de acerto de 57,33%.A matriz de confusão para a classi�cação entre Sambae MPB é representada na Tabela 4.
Tabela 4: Matriz de confusão Random Forest (2gêneros)

SAM MPB
SAM 86 64MPB 64 86

Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Veri�ca-se na Tabela 4, que o desempenho para osdois gêneros foi o mesmo (57,00%), o que reforça adi�culdade de distinção entre estes dois gêneros.
4.2 Resultados obtidos com o algoritmo Bayes

Net

Para o algoritmo Bayes Net, a variação de parâmetrosocorreu com os parâmetros relacionados à estimaçãodas probabilidades (estimator) e ao método de busca(searchAlgorithm). Os resultados são elencados na Ta-bela 5.
Observando-se a Tabela 5 nota-se que, não houvecenários com taxa de acerto superior a 50,00% no quetange à classi�cação considerando sete gêneros musi-cais. Nesta classi�cação,o maior valor (45,43%) cor-responde à combinação entre o método de estimaçãoSimpleEstimator e o algoritmo de busca Tan.
No tocante à matriz de confusão para o melhor re-sultado obtido para a classi�cação considerando setegêneros, esta é representada pela Tabela 6.
Com base na análise da Tabela 6, destaca-se que

Tabela 5: Resultados Bayes Net
Parâmetros 7 gêneros 5 gênerosDefault (SE e K2) 45,05% 58,93%SE e Tan 45,43% 59,47%SE e TabuSearch 44,86% 45,05%SE e HillClim. 45,05% 58,93%SE e LAGDHillClim. 44,30% 58,80%SE e RepeatedHillClim. 45,05% 58,93%BMAEst. e K2 43,81% 58,93%BMAEst. e HillClim. 43,81% 58,93%BMAEst. e RepeatedHillClim. 43,81% 58,93%

Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Tabela 6: Matriz de confusão Bayes Net (7 gêneros)
SAM ROC POP MPB JAZ HM MC

SAM 54 12 20 28 30 3 3ROC 14 42 20 16 15 32 11POP 23 20 64 19 11 11 2MPB 36 19 18 43 28 3 3JAZ 21 13 14 24 62 3 13HM 7 27 5 12 6 88 5MC 0 9 0 5 10 2 124
Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

apenas os gêneros Música Clássica (82,67%) e HeavyMetal (58,67%) apresentaram taxa de instâncias clas-si�cadas corretamente acima dos 50,00%. Quanto aomenor desempenho, o gênero Rock teve apenas 28,00%de instâncias classi�cadas corretamente.
Quanto à classi�cação com cinco gêneros, percebe-se um aumento no desempenho, com apenas a combi-nação entre o método de estimação SimpleEstimator e oalgoritmo de busca TabuSearch com resultado inferior a50,00%. Considerando cinco gêneros musicais, a com-binação entre o método de estimação SimpleEstimatore o algoritmo de busca Tan resultou no maior valor ob-tido em termos de classi�cação (59,47%). A matriz deconfusão para o melhor resultado obtido neste cenárioé representada pela Tabela 7.
Tabela 7: Matriz de confusão Bayes Net (5 gêneros)

ROC POP JAZ HM MC
ROC 54 31 20 34 11POP 28 84 23 13 2JAZ 19 19 90 7 15HM 34 14 9 88 5MC 10 1 8 1 130

Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Com base na análise da Tabela 7, destaca-se os86,67% de acerto para o gênero Música Clássica. Osdemais gêneros apresentaram taxa de acerto superiora 50,00%, com exceção ao gênero Rock, cuja taxa foide apenas 36,00% de instâncias classi�cadas correta-mente.
Quanta à classi�cação binária entre Samba e MPB,todos os cenários obtiveram 60,67% de taxa de acerto.A matriz de confusão para a classi�cação entre Sambae MPB é representada na Tabela 8.
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Tabela 8: Matriz de confusão Bayes Net (2 gêneros)
SAM MPB

SAM 96 54MPB 64 86
Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Veri�ca-se na Tabela 8, que o desempenho para osdois gêneros foi superior a 50,00% de taxa de acerto,sendo 64,00% para o gênero Samba e 57,00% para aMPB.
4.3 Resultados obtidos com o algoritmo KNN

Para o algoritmo KNN, variou-se o parâmetro K quecorresponde ao número de vizinhos utilizados para aclassi�cação. Para este parâmetro adotou-se valores deK=1 ( default) a K=15. Os resultados para este algoritmosão representados na Tabela 9.
Tabela 9: Resultados KNN

K 7 gêneros 5 gêneros 2 gêneros
1 31,71% 43,33% 41,00%
3 32,48% 45,33% 50,33%
5 33,24% 48,27% 51,67%
7 34,86% 50,57% 51,67%
9 37,33% 49,60% 53,00%
11 36,95% 49,47% 53,67%
13 38,10% 51,60% 57,33%
15 38,48% 51,20% 54,33%
Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Observa-se na Tabela 9 que, para a classi�caçãocom sete gêneros, nenhum cenário apresentou taxa deacerto superior a 40,00%, sendo o maior valor obtidoao adotar-se um total de 15 vizinhos (38,48%).
No tocante à matriz de confusão para o melhor re-sultado considerando sete gêneros, esta é representadapela Tabela 10.
Tabela 10: Matriz de confusão KNN (7 gêneros)

SAM ROC POP MPB JAZ HM MC
SAM 69 13 14 20 17 11 6ROC 31 45 11 17 6 26 14POP 44 25 41 14 10 13 3MPB 60 15 11 34 20 6 4JAZ 52 15 11 9 34 6 15HM 18 40 10 7 4 61 10MC 7 8 0 3 7 5 120

Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Com base na análise da Tabela 10, veri�ca-se queapenas houve taxa de acerto superior a 50,00% parao gênero Música Clássica (80,00%). Os gêneros Jazze MPB apresentaram os menores resultados: apenas22,67% dos registros destes gêneros foram classi�ca-dos corretamente.

Ao utilizar-se apenas cinco gêneros, percebe-se re-sultados superiores para todos os valores de K, comtrês resultados com taxa de acerto acima de 50,00%: a)K=7 (50,67%); b) K=13 (51,60%); e c) K=15 (51,20%). Amatriz de confusão para os resultados da classi�caçãocom cinco gêneros é representada na Tabela 11.
Tabela 11: Matriz de confusão KNN (5 gêneros)

ROC POP JAZ HM MC
ROC 67 24 15 30 14POP 44 65 18 20 3JAZ 33 19 70 8 20HM 57 16 7 61 9MC 11 2 8 5 124

Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Analisando a Tabela 11, destaca-se que, assim comoa classi�cação considerando os sete gêneros, apenasa Música Clássica (82,67%) apresentou mais do que50,00% de instâncias classi�cadas corretamente.
No que tange à classi�cação entre Samba e MPB, omelhor resultado foi obtido mediante a adoção de K=13.Neste cenário, obteve-se uma taxa de acerto de 57,33%.A matriz de confusão para a classi�cação entre Sambae MPB é representada na Tabela 12.
Tabela 12: Matriz de confusão KNN (2 gêneros)

SAM MPB
SAM 104 46MPB 82 68

Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Percebe-se na Tabela 12, que o desempenho parao gênero Samba (69,33%) foi superior à classi�caçãopara o gênero MPB (45,33%).
4.4 Resultados obtidos com o algoritmo C4.5

Com relação ao algoritmo C4.5 -implementado na fer-ramenta Weka como J48 - adotou-se variações paraos parâmetros de con�ança (con�denceFactor (C)) e onúmero mínimo de instâncias por folha (minNumObj(mNO)). Os resultados para este algoritmo são repre-sentados na Tabela 13.
Tabela 13: Resultados C4.5

Parâmetros 7 gêneros 5 gêneros 2 gênerosDefault 37,71% 51,33% 59,67%C(0,1) 38,57% 51,47% 60,67%C(0,1); mNO(5) 39,04% 51,47% 62,00%C(0,1); mNO(20) 40,23% 51,07% 66,00%C(0,1); mNO(30) 40,86% 52,13% 66,67%
Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Observando-se a Tabela 13 veri�ca-se que, para aclassi�cação com sete gêneros, nenhum cenário apre-sentou taxa de acerto superior a 45,00%, sendo o maior
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valor obtido ao adotar-se o valor de 0,1 para a con�ança(con�denceFactor) e um número de instâncias (min-NumObj) igual a 30. O valor para estas combinaçõesresultou em 40,86% de acerto.
No tocante à matriz de confusão para o melhor re-sultado considerando sete gêneros, esta é representadapela Tabela 14.
Tabela 14: Matriz de confusão C4.5 (7 gêneros)

SAM ROC POP MPB JAZ HM MC
SAM 41 16 14 31 30 13 5ROC 13 38 21 12 23 34 9POP 17 20 45 18 19 23 8MPB 29 17 8 49 29 10 8JAZ 15 14 8 27 65 6 15HM 9 19 15 9 9 82 7MC 1 13 2 5 18 2 109

Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Com base na análise da Tabela 14, veri�ca-se queapenas houve taxa de acerto superior a 50,00% paraos gêneros Música Clássica (72,67%) e Heavy Metal(54,67%). O pior resultado neste cenário foi para ogênero Rock com apenas 25,33% dos registros classi�-cados corretamente.
Ao utilizar-se cinco gêneros, percebe-se resultadossuperiores a 50,00% para todas as variações. Com cincogêneros obteve-se como melhor resultado o valor de52,13% de acerto ao utilizar-se uma con�ança de 0,1 eo número de instâncias igual a 30. A matriz de confu-são para o melhor resultado obtido considerando cincogêneros é representada na Tabela 15.
Tabela 15: Matriz de confusão C4.5 (5 gêneros)

ROC POP JAZ HM MC
ROC 41 33 21 33 22POP 25 72 29 18 6JAZ 17 22 80 10 21HM 25 14 17 86 8MC 12 7 19 0 112

Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Analisando a Tabela 15, destaca-se o desempe-nho para a classi�cação dos gêneros Música Clássica(74,67%), Heavy Metal (57,33%) e Jazz (53,33%).
No que tange à classi�cação entre Samba e MPB, omelhor resultado correspondeu a 66,67% de acerto, me-diante a adoção dosmesmos parâmetros que resultaramno melhor cenário para a classi�cação das estratégiascom sete e cinco gêneros. A matriz de confusão paraa classi�cação entre Samba e MPB é representada naTabela 16.
Tabela 16: Matriz de confusão C4.5 (2 gêneros)

SAM MPB
SAM 94 66MPB 44 106

Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Percebe-se na Tabela 16 um desempenho satisfatóriopara ambos os gêneros, posto que, obteve-se 62,67%de acerto para o gênero Samba e 70,67% de instânciasclassi�cadas corretamente para o gênero MPB.
4.5 Resultados obtidos com o algoritmo Naive

Bayes

Para o algoritmo Naive Bayes, adotou-se três cenáriosde classi�cação: a) parâmetros default; b) parâmetrouseKernelEstimator (True); e c) parâmetro useSuper-visedDiscretization (True). Os resultados obtidos sãolistados na Tabela 17.
Tabela 17: Resultados Naive Bayes

Parâmetros 7 gêneros 5 gêneros 2 gêneros
Default 44,10% 57,87% 54,67%useKernelEst. 46,95% 59,67% 56,33%useSupervisedDis. 45,14% 59,20% 60,67%

Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Para os cenários considerando os sete gêneros, aoobservar-se a Tabela 17 veri�ca-se que o melhor ce-nário consistiu em 46,95% de instâncias classi�cadascorretamente. A matriz de confusão para o resultadodeste cenário é representada pela Tabela 18.
Tabela 18: Matriz de confusão Naive Bayes (7 gêneros)

SAM ROC POP MPB JAZ HM MC
SAM 49 5 20 49 17 5 5ROC 9 29 24 25 10 40 13POP 14 8 73 25 11 15 4MPB 34 3 14 64 31 3 1JAZ 26 9 12 28 55 4 16HM 7 17 10 7 7 95 7MC 1 6 0 4 5 6 128

Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Com base na Tabela 18, nota-se que, somente os gê-neros Música Clássica (85,33%) e Heavy Metal (63,33%)superaram os 50,00% de acerto. Por sua vez, o gêneroRock apresentou uma taxa de acerto de apenas 19,33%,sendo o gênero com o pior desempenho em termos declassi�cação.Com relação à classi�cação com cinco gêneros, ostrês cenários realizados tiveram valores superiores a55,00% de instâncias classi�cadas corretamente, sendoo maior valor obtido ao utilizar-se o parâmetro use-KernelEstimator igual a True (59,67%). A matriz deconfusão para o melhor cenário com cinco gêneros éapresentada na Tabela 19.Com relação à interpretação dos resultados demons-trados na Tabela 19, percebe-se que apenas o gê-nero Rock (25,33%) não obteve desempenho superiora 50,00%. Com relação aos demais gêneros, a MúsicaClássica foi o gênero com o maior número de instânciascorretamente classi�cadas (86,00%).Para a classi�cação binária entre os gêneros Sambae MPB, ao adotar-se o parâmetro useSupervisedDiscre-
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Tabela 19: Matriz de confusão Naive Bayes (5 gêneros)
ROC POP JAZ HM MC

ROC 38 35 20 44 13POP 11 92 27 17 3JAZ 14 21 89 8 18HM 27 10 11 95 7MC 7 0 8 6 129
Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

tization igual a True, obteve-se uma taxa de acerto de60,67%. Os resultados deste cenário são listados naTabela 20.
Tabela 20: Matriz de confusão Naive Bayes (2 gêneros)

SAM MPB
SAM 96 54MPB 64 86

Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Namatriz de confusão descrita na Tabela 20, veri�ca-se 64,00% de acerto para o gênero Samba e 57,33% deacerto para a MPB.

4.6 Resultados obtidos com a estratégia Bag-
ging

Para realizar a classi�cação mediante o uso da estra-tégia Bagging, combinou-se os melhores resultadosobtidos por cada um dos algoritmos utilizados anterior-mente com os parâmetros default do algoritmo Bagging.Os resultados obtidos são representados na Tabela 21.
Tabela 21: Resultados Bagging

Algoritmo 7 gêneros 5 gêneros 2 gêneros
RF 48,38% 62,67% 58,33%BN 50,85% 62,40% 61,67%KNN 39,05% 51,47% 55,33%C4.5 45,52% 57,47% 62,00%NB 46,47% 58,48% 61,67%
Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Os resultados elencados na Tabela 21 foram obtidosmediante os seguintes cenários: a) Rando Forest com500 iterações (I(500)); b) Bayes Net (SimpleEstimatore TAN); c) KNN com o valor de K(13); d) C4.5 com con-�ança igual a 0,1 e número mínimo de instâncias iguala 30; e e) Naive Bayes com o parâmetro useSupervised-Discretization igual a True.
Com base na Tabela 21, observa-se que, para a clas-si�cação considerando os sete gêneros, o único cenáriocom taxa de acerto superior a 50,00% correspondeu àcombinação entre a estratégia Bagging e o algoritmoBayes Net, considerando o método de estimação "Sim-pleEstimator"e o algoritmo de busca "Tan". A matrizde confusão para estes resultados é elencada na Ta-bela 22.
Conforme veri�ca-se na Tabela 22, os gêneros Mú-

Tabela 22: Matriz de confusão Bagging (7 gêneros)
SAM ROC POP MPB JAZ HM MC

SAM 59 15 17 33 21 5 0ROC 11 52 23 13 12 31 8POP 18 22 71 21 10 6 2MPB 35 16 18 52 25 2 2JAZ 15 9 14 21 75 4 12HM 3 34 6 5 5 92 5MC 0 1 2 2 9 3 133
Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

sica Clássica (88,67%) e Heavy Metal (61,33%) foramos únicos com taxa de acerto superior a 50,00%; nestecenário, o gênero Jazz teve exatamente 50,00% dosseus registros classi�cados corretamente.
Com relação à classi�cação com cinco gêneros,observa-se na Tabela 21 que o melhor resultado emtermos de acerto foi obtido ao utilizar-se o algoritmoRandom Forest com o valor de 500 iterações (62,67%).Este cenário é representado na Tabela 23.
Tabela 23: Matriz de confusão Bagging (5 gêneros)

ROC POP JAZ HM MC
ROC 57 29 23 31 10POP 24 90 23 10 3JAZ 14 15 103 3 15HM 34 10 12 88 6MC 5 0 12 1 132

Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Conforme exposto na Tabela 23, destaca-se os resul-tados obtidos para os gêneros Música Clássica (88,67%)e Jazz (68,67%). Dos cinco gêneros, neste cenário, ape-nas o gênero Rock (38,00%) �cou abaixo dos 50,00%de acerto.
Quanto à classi�cação considerando apenas os gê-neros Samba e MPB, o melhor resultado consistiu nacombinação do algoritmo Bagging com o algoritmoC4.5, utilizando con�ança de 0,1 e considerando o nú-mero mínimo de instâncias igual a 30. Esta combinaçãoresultou em 62,00% de instâncias corretamente classi-�cadas. Os resultados deste cenário são elencados naTabela 24.
Tabela 24: Matriz de confusão Bagging (2 gêneros)

SAM MPB
SAM 98 52MPB 62 88

Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Observando-se a Tabela 24, tem-se uma taxa deacerto de 65,00% para o gênero Samba e 59,00% deinstâncias classi�cadas corretamente para o gêneroMPB.
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4.7 Resultados obtidos com a estratégia Boos-
ting

Para realizar a classi�cação mediante o uso da estra-tégia Boosting, combinou-se as estratégias adotadaspara cada um dos algoritmos utilizados anteriormentecom os parâmetros default do algoritmo AdaBoostM1.
Os melhores resultados para cada algoritmo são re-presentados na Tabela 25.

Tabela 25: Resultados Boosting
Algoritmo 7 gêneros 5 gêneros 2 gêneros

RF 48,00% 62,40% 58,33%BN 45,42% 59,47% 60,67%KNN 38,10% 51,60% 57,33%C4.5 40,85% 55,20% 65,00%NB 46,95% 59,07% 51,33%
Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Os resultados elencados na Tabela 25 foram obtidosmediante os seguintes cenários: a) Rando Forest com100 iterações (I(100)); b) Bayes Net (SimpleEstimator eTAN); c) KNN com o valor de K(13); d) C4.5 com con�-ança igual a 0,1 e número mínimo de instâncias igual a30; e e) Naive Bayes com o parâmetro useKernelEsti-mator igual a True.
Com base na Tabela 25, observa-se que, para a clas-si�cação considerando os sete gêneros, nenhum doscenários apresentou taxa de acerto superior a 50,00%;para esta estratégia, o melhor resultou foi obtido pormeio da combinação entre a estratégia Boosting e oalgoritmo Random Forest considerando 100 iterações(48,00%). A matriz de confusão para este cenário éelencada na Tabela 26.
Tabela 26: Matriz de confusão Boosting (7 gêneros)

SAM ROC POP MPB JAZ HM MC
SAM 48 11 17 40 27 4 3ROC 11 51 19 12 12 33 12POP 20 15 73 17 13 8 4MPB 55 12 9 47 23 2 2JAZ 24 13 11 20 61 2 19HM 5 25 6 8 8 92 6MC 3 5 1 1 8 0 132

Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Conforme veri�ca-se na Tabela 26, os gêneros Mú-sica Clássica (88,00%) e Heavy Metal (61,33%) foramos únicos com taxa de acerto superior a 50,00%; nestecenário, o gênero MPB teve apenas 31,33% dos seusregistros classi�cados corretamente.
Com relação à classi�cação com cinco gêneros,observa-se na Tabela 25 que o melhor resultado emtermos de acerto foi obtido ao utilizar-se o algoritmoRandom Forest com o valor de 100 iterações (62,40%).Este cenário é representado na Tabela 27.
Conforme exposto na Tabela 27, destaca-se os resul-tados obtidos para os gêneros Música Clássica (87,33%),Jazz (62,67%) e POP (60,67%). Dos cinco gêneros,

Tabela 27: Matriz de confusão Boosting (5 gêneros)
ROC POP JAZ HM MC

ROC 65 29 18 27 11POP 22 91 25 9 3JAZ 17 21 94 2 16HM 33 11 11 87 8MC 7 0 11 1 131
Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

neste cenário, apenas o gênero Rock (43,00%) �couabaixo dos 50,00% de acerto.Quanto à classi�cação considerando apenas os gê-neros Samba e MPB, o melhor resultado consistiu nacombinação do algoritmo Boosting com o algoritmoC4.5, utilizando con�ança de 0,1 e considerando o nú-mero mínimo de instâncias igual a 30. Esta combinaçãoresultou em 65,00% de instâncias corretamente classi-�cadas. Os resultados deste cenário são elencados naTabela 28.
Tabela 28: Matriz de confusão Boosting (2 gêneros)

SAM MPB
SAM 99 51MPB 54 96

Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Com base na Tabela 28, tem-se uma taxa de acertode 66,00% para o gênero Samba e 64,00% de instânciasclassi�cadas corretamente para o gênero MPB.
4.8 Síntese dos resultados

Comparando os resultados obtidos para a classi�caçãodos sete gêneros musicais, percebe-se que, apenas aoutilizar-se a estratégia Bagging (50,85%), combinadacom o algoritmo Bayes Net foi possível obter-se umataxa de acerto superior a 50,00%. A síntese dos resul-tados para esta estratégia é representada na Tabela 29.
Tabela 29: Síntese dos resultados (7 gêneros)
Algoritmos Parâmetros Taxa de acerto
RF I (400) 49,05%BN SE e TAN 45,43%KNN K (15) 38,48%C4.5 C(0,1) e mNO (30) 40,86%NB useKernelE. (True) 46,95%Bagging Bayes Net 50,85%Boosting RF (100) 48,00%
Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Com relação aos resultados obtidos para a classi�-cação dos cinco gêneros musicais, veri�ca-se um de-sempenho superior à estratégia considerando todos osgêneros. Neste cenário, todos os resultados apresenta-ram taxa de acerto superior a 50,00%, com destaque,novamente, para a combinação da estratégia de Baggingcom o algoritmo Random Forest - com 500 iterações -,cujo total de instâncias classi�cadas corretamente foi
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de 62,67%. A síntese dos resultados para esta estratégiaé representada na Tabela 30.
Tabela 30: Síntese dos resultados (5 gêneros)
Algoritmos Parâmetros Taxa de acerto
RF I (500) 62,53%BN SE e TAN 59,47%KNN K (13) 51,60%C4.5 C(0,1) e mNO (30) 52,13%NB useKernelE. (True) 59,67%Bagging RF (500) 62,67%Boosting RF (100) 62,40%
Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Por �m, no tocante aos resultados obtidos para aclassi�cação considerando apenas os gêneros Sambae MPB, nota-se um desempenho superior à estratégiaconsiderando todos os gêneros. Neste cenário, todosos resultados apresentaram taxa de acerto superior a50,00%, com destaque, para o algoritmo C4.5 - comvalor de 0,1 para o parâmetro de con�ança e de 30 parao número mínimo de instâncias. O total de instânciasclassi�cadas corretamente correspondeu a 66,67%. Asíntese dos resultados para esta estratégia é represen-tada na Tabela 31.
Tabela 31: Síntese dos resultados (2 gêneros)
Algoritmos Parâmetros Taxa de acerto

RF I (500) 57,33%BN SE e TAN 60,27%KNN K (13) 57,33%C4.5 C(0,1) e mNO (30) 66,67%NB useKernelE. (True) 60,67%Bagging (C4.5 ) C(0,1) e mNO (30) 62,00%Boosting (C4.5) C(0,1) e mNO (30) 65,00%
Fonte: Elaborado pelos Autores (2019).

Observando-se os resultados dispostos nas Tabela 29e ????, tem-se que, das três estratégias propostas, duas- sete e cinco gêneros - tiveram os melhores resultadosmediante a aplicação da estratégia Bagging. Contudo, omelhor resultado foi obtido para a classi�cação bináriaentre os gêneros Samba e MPB, por meio do algoritmoC4.5, cujo resultado foi de 66,67% de acerto.
4.9 Discussão a respeito dos erros de classi�-

cação

Diante do desempenho em alguns cenários envolvendogêneros como o Samba, a MPB e o Rock, nota-se ele-mentos em aberto no que condiz com a criação de li-mites entre determinados gêneros musicais (Goienet-xea et al., 2018), uma vez que estes podem apresentarfronteiras amplas e nebulosas, representadas por ca-racterísticas culturais (McKay and Fujinaga, 2006).Com relação aos gêneros Samba e MPB, veri�cou-seuma “di�culdade” em diferenciá-los durante os expe-rimentos. Esta “di�culdade” também se manifesta porparte dos usuários da plataforma Last.Fm, posto que,

artistas como Chico Buarque, Novos Baianos, MarisaMonte, Maria Ritta e Cartola têm canções listadas emambos os gêneros.Em termos percentuais, por exemplo, para o gêneroSamba, 32,67% dos registros do gênero foram classi�-cados equivocadamente como MPB no cenário em quese empregou o algoritmo Naive Bayes, considerando ossete gêneros musicais (Tabela 18). No cenário obtidoutilizando o algoritmo Random Forest, 29,33% das ins-tâncias foram classi�cadas como MPB em um cenáriocom os sete gêneros (Tabela 2).No que diz respeito ao gênero MPB, no cenário ela-borado com o algoritmo KNN, 40,00% dos registrosforam classi�cados como Samba (Tabela 10), e 36,37%considerando a combinação da estratégia Boosting como algoritmo C.45 (Tabela 26).Tal característica pode ter di�cultado a descoberta depadrões capazes de diferenciar os gêneros em questão.Esta hipótese pode estar relacionada ao fato da MPBter dialogado e absorvido elementos de outros gênerosmusicais, como o Choro, gêneros regionais e o próprioSamba (Stroud, 2016).Em determinados cenários, os gêneros Samba e MPBapresentaram registros associados ao gênero Jazz. Emquestões percentuais, em dois cenários - Bayes Netcom sete gêneros (Tabela 6) e C4.5 com sete gêneros(Tabela 14) - 20,00% das instâncias do gênero Sambaforam classi�cadas como Jazz. Já para as instânciasoriginalmente pertencentes ao gênero Jazz, ao se uti-lizar o algoritmo KNN, 34,67% dos registros foramclassi�cados como Samba (Tabela 10).Para o gênero MPB, destaca-se o desempenho parao algoritmo Naive Bayes. Com este algoritmo, 20,67%das músicas originalmente classi�cadas como MPB fo-ram classi�cadas como Jazz (Tabela 18). Por sua vez,com o mesmo algoritmo, 18,67% das músicas de Jazzforam rotuladas como MPB (Tabela 18).Tal comportamento tende a ser re�exo da relaçãode in�uência mútua entre estes gêneros, manifestada,por exemplo, pela incorporação de elementos da Mú-sica Popular Brasileira - principalmente relacionados àBossa Nova - por parte dos músicos de Jazz, bem comoo diálogo dos músicos brasileiros com o próprio Jazz(Garcia, 2018).No que concerne ao gênero Rock, por este ser um gê-nero que abrange vários subgêneros (Silver et al., 2016,Shi et al., 2018), veri�cou-se registros associados aogênero Heavy Metal ao longo dos cenários elaborados.Ao se considerar uma classi�cação com sete gêneros,26,67% dos registros do gênero Rock foram classi�ca-dos como Heavy Metal (Tabela 18), enquanto 26,67%das músicas do gênero Heavy Metal foram rotuladascomo Rock (Tabela 10).Ao se reduzir o número de gêneros para cinco,obteve-se 29,33% de registros de Rock classi�cadoscomo Heavy Metal, por meio do algoritmo Naive Bayes(Tabela 19). Por sua vez, no tocante ao gênero He-avy Metal, o algoritmo KNN classi�cou 38,00% destegênero como Rock (Tabela 11).Semelhante à relação "Samba-MPB", diversos artis-tas foram classi�cados pelos membros da plataformaLast.FM nos gêneros Rock e Heavy Metal, ao mesmo
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tempo. Dentre estes artistas, estão bandas como AC/DC,Black Sabbath, Deep Purple, Metallica e Scorpions.

5 Considerações Finais

A classi�cação de gêneros musicais apresentou-secomo um “problema interessante” para trabalhos rela-cionados à aplicação de estratégias de Machine Learning,posto que, a existência de gêneros formados a partirda combinação de elementos de outros gêneros tende adi�cultar a diferenciação entre eles.
Neste estudo, percebeu-se que, ao retirar-se os gêne-ros MPB e Samba, os resultados obtidos considerandouma classi�cação com apenas cinco gêneros e umaclassi�cação binária (Samba e MPB) apresentaram-sesuperiores à estratégia com os sete gêneros, reforçandoe justi�cando a opção pelas estratégias de classi�caçãoempregadas.
No que tange aos gêneros musicais, destaca-se o de-sempenho de classi�cação para a Música Clássica; emtodos os experimentos demonstrou os melhores índicesde acerto, com valores acima dos 70,00%. Em contra-partida, os demais gêneros musicais não apresentaramum padrão nos resultados, variando conforme o métodoaplicado.
Com relação aos algoritmos empregados, destaca-sea combinação entre os algoritmos Bagging e Bayes Net,que resultou em 50,85% de acerto para a classi�caçãocom sete gêneros, bem como a combinação dos algorit-mos Bagging e Random Forest, que alcançou 62,67% deacerto para a classi�cação com cinco gêneros musicas.Por sua vez, o algoritmo C4.5 obteve o melhor resul-tado de todos, com 66,67% de instâncias classi�cadascorretamente para o cenário entre Samba e MPB.
Como trabalhos futuros, incentiva-se a utilização degêneros musicais adicionais. A música eletrônica, porexemplo, por apresentar características diferentes dosgêneros aqui empregados pode ser um gênero interes-sante para efeitos de comparação. Estimula-se consi-derar descritores como Linear Predictive Coding (LPC) ea utilização dos 13 Coe�cientes Cepstrais da frequênciaMel como acréscimo aos descritores utilizados nesteestudo.
Sugere-se o acréscimo de elementos relacionados àsletras das canções, às progressões de acordes e às emo-ções aos descritores relacionados ao áudio. Acredita-seque estes elementos tendem a contribuir na distinçãode gêneros que apresentem possíveis fronteiras não tãobem de�nidas.
Finalmente, sugere-se a realização de novos experi-mentos com algoritmos baseados em redes neurais ealgoritmos genéticos, e recomenda-se a utilização dearquivos com duração de 45 segundos e 20 segundoscada a �m de elaborar comparações entre os resultadosobtidos para diferentes durações dos registros.
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