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RESUMO

Os diversos fatores que influenciam no som de um prato de bateria, combinados
com os aspectos externos que modificam a sua percepg¢ao sonora, tornam o estudo da
acustica destes instrumentos mais desafiadora. Pesquisas que focam no estudo de pratos de
bateria sao encontradas na literatura com diversas abordagens e métodos de investigacao.
Entretanto, ao considerar o contexto de aprendizado de maquina, a aplicacao deste tipo de
técnica para o estudo de pratos de bateria ainda é pouco explorada e, normalmente, foca
na identificagao das categorias de pratos e o modo como foram tocados. Dessa forma, o
uso de ferramentas computacionais baseadas na aprendizagem de maquina para investigar
os elementos actsticos destes instrumentos torna-se um tépico de estudo com potencial
para ser desenvolvido. Inspirado nisso, este trabalho propoe a classificagao de pratos de
bateria conforme seus materiais constituintes, uma vez que a liga metdalica assume uma
parcela de responsabilidade significativa em sua actstica. Para tanto, um procedimento
para a captura padronizada dos sons destes instrumentos foi desenvolvido e possibilitou
construir uma base de dados composta por 276 dudios, referente a 4 pratos de bateria.
Diferentes conjuntos de atributos, técnicas de selecao e classificadores foram avaliados, com
a finalidade de propor um modelo computacional eficiente para a resolver tal problema.
Como resultado, uma acuracia média de 99, 75% foi alcancada ao aplicar a regressao
logistica em um subconjunto de 30 atributos formados por 17 caracteristicas temporais
e 13 Coeficientes Mel-Cepstrais de Frequéncia (MFCC), selecionados por uma técnica
baseada na andlise do limiar de correlacao entre as variaveis. Por outro lado, ao priorizar
a dimensionalidade do subconjunto selecionado, a utilizagao de uma técnica de selecao
baseada na regressao LASSO, seguida da andlise de correlacdo, proporciona identificar
um subconjunto de 5 atributos que promovem uma acuracia média de 99, 37%, também

utilizando a regressao logistica como classificador.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina. Computagdo Musical. Ligas de Bronze. Pratos

de Bateria. Reconhecimento de Materiais.






ABSTRACT

The many factors that influence the sound of a cymbal, combined with the external
aspects that modify its sound perception, make the study of the acoustics of these
instruments more challenging. Research that focuses on the study of drum cymbals is
found in the literature, with various approaches and methods of investigation. However,
considering the context of machine learning, the application of this type of technique to the
study of drum cymbeals is still little explored and usually focus on identifying the categories
of cymbals and the way they were played. Thus, the use of machine learning-based
computational tools to investigate the acoustic elements of these instruments becomes
a topic of study with potential for further development. Inspired by this, this paper
proposes classifying drum cymbals according to their constituent materials, since the
metal alloy assumes a significant share of responsibility in their acoustics. To this end, a
procedure for the standardized capture of the sounds of these instruments was developed
and allowed to build a database consisting of 276 audios, referring to 4 cymbals. Different
sets of attributes, selection techniques and classifiers were evaluated in order to propose
an efficient computational model to solve this problem. As a result, an average accuracy
of 99.75% was achieved when applying logistic regression on a subset of 30 attributes
formed by 17 temporal features and 13 Mel-Frequency Cepstral Coefficients, selected by
a technique based on the analysis of the correlation threshold between variables. On
the other hand, when prioritizing the dimensionality of the selected subset, the use of a
selection technique based on LASSO regression followed by correlation analysis, provides
to identify a subset of 5 attributes that promote an average accuracy of 99.37%, also using

logistic regression as a classifier.

Keywords: Machine Learning. Music Computing. Bronze Alloys. Cymbals. Material

Recognition.
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1 INTRODUCAO

Os pratos de bateria sdao instrumentos musicais percussivos classificados como
idiofonicos!'. Desde os seus primeiros exemplares, datados de cerca de 5000 anos (PINKS-
TERBOER; MATTINGLY, 1992), estes instrumentos musicais foram utilizados com
diferentes finalidades e de diversas maneiras até se tornarem o que conhecemos hoje como
componentes fundamentais na configuracao dos instrumentos de qualquer baterista da
atualidade. A extensa variedade de modelos e suas aplicagoes mostram o quanto estes
instrumentos tém se tornado cada vez mais relevantes no contexto musical. Dentre os
possiveis materiais com os quais podem ser fabricados, os bronzes, tratados como sendo
basicamente ligas metdlicas de cobre (Cu) com adigao de estanho (Sn), destacam-se por
serem os mais utilizados. No entanto, a depender da concentracao de estanho, diferentes
ligas de bronzes podem ser obtidas, proporcionando materiais com propriedades mecanicas
e acusticas distintas. Por conta disso, grande parte das empresas adota uma nomenclatura
de seus materiais baseada em suas composi¢oes quimicas, conforme os exemplos mostrados
na Tabela 1. Nela, a letra B refere-se a Bronze e a numeracao subsequente indica a

porcentagem de estanho em peso presente na liga.

Tabela 1 — Exemplos de nomenclatura de ligas de bronze utilizadas em pratos de bateria.

Liga de Bronze Sn (% peso) Cu (% peso)

B8 8 92
B10 10 90
B20 20 80

De modo geral, os pratos de bateria apresentam uma geometria axissimétrica
simples que consiste em uma superficie concava dotada de um ressalto localizado em sua

regiao central, como mostrado pela Figura 1.

«—Clpula -+

Arco / Perfil ~ { Atura Gradiente de Espessura

5 Diametro

Figura 1 — Detalhamento das regioes de um prato de bateria.

Fonte: (PINKSTERBOER; MATTINGLY, 1992)

E importante ressaltar que os pardmetros descritos na Figura 1 variam para
cada prato, conforme a caracteristica acustica desejada para tal instrumento. Indo
além, determinados tipos de pratos podem apresentar uma estrutura geométrica bastante
diferente, como ¢é o caso dos Chinas (Figura 2) que apresenta a borda curvada para o lado

oposto ao convencional mostrado na Figura 1. Ainda nesse sentido, os pratos de bateria
1

Aqueles cujo som é produzido pela vibragao da sua propria estrutura.



24

(a) Posicionado com a ctipula voltada para baixo (b) Posicionado com a ctpula voltada para cima.
(maneira mais usual de ser utilizado).

Figura 2 — Imagem ilustrativa da categoria de prato conhecida por China.

Fonte: Acervo do Autor.

podem ser divididos por categorias quanto a sua aplicagdo ou a maneira com que sao
utilizados. Algumas destas categorias sao descritas abaixo e ilustradas em destaque na

Figura 3.

1. Hi-Hat: Também conhecidos como “Chimbal”; esta categoria de prato ¢, na verdade,
uma combinacao de dois pratos que trabalham em conjunto, sendo montados em
um suporte apropriado em que o baterista consegue regular a distancia entre eles
com o pé, através de um pedal. Geralmente, o chimbal é utilizado para a conducao
de uma musica, podendo apresentar uma variedade sonora devido a sua regulagem
de abertura (distdncia entre os pratos). Adicionalmente, esta categoria de prato

também pode ser utilizada com o pé, principalmente para marcacao ritmica.

2. Crash: Também sao conhecidos como “Pratos de Ataque”, pois a sua principal
utilizacdo é em momentos de destaque ou acentuacoes das musicas. Sua geometria é

detalhada na Figura 1.

3. Splash: Sao pratos de geometria semelhante aos Crashes, porém com didmetros
menores, apresentando sons de duracao extremamente curta. Sendo assim, sao mais

utilizados em acentuacoes pontuais e rapidas, dando um efeito diferente na musica.

4. Ride: Também conhecidos por “Prato de Conduc¢ao” ou apenas “Conducao”, esta
categoria de pratos é geometricamente semelhante aos Crashes, embora sejam,
de maneira geral, mais pesados e com didmetros maiores. Além disso, possuem
caracteristicas actsticas diferentes, uma vez que a sua utilizacao principal é voltada

para a conduc¢ao de uma misica.

5. China: Esta categoria de prato se diferencia das demais por apresentar uma geometria

diferenciada, como mencionado anteriormente e ilustrado na Figura 2. Os Chinas
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apresentam um som bastante caracteristico e sio normalmente utilizados também
em acentuagoes musicais, embora com menor frequéncia do que os Crashes, ou para

dar destaque em algum momento da musica.

6. Stack: Como a tradugdo do nome sugere, esta categoria de prato consiste do
empilhamento de 2 ou mais pratos. Apresentam uma gama de possibilidades sonoras,
a depender da combinagao dos pratos empilhados. No entanto, de maneira geral,
apresentam um som caracteristico e sao utilizados para dar efeitos nas musicas,

devido aos seus sons diferenciados.

Figura 3 — Identificacdo de algumas categorias de pratos.

Fonte: (STEEN, 2022)

Apesar desta simplicidade geométrica, a actstica de um prato é definida por
intmeros fatores que contribuem de diferentes manciras na construgao do som destes
instrumentos, como serd abordado com mais detalhes na Subsecao 2.3. SCHROEDER et al.
(SCHROEDER et al., 2007) afirmam que o som de um prato possui formas de ondas que
nao se repetem, sendo compostas por um grande nimero de frequéncias nao relacionadas.
Portanto, sem um senso de tom definido. Além disso, é dito naquele mesmo trabalho que
a taxa de propagacao das ondas em um prato ¢é inversamente proporcional as dimensoes
da flexdo da superficie na regido solicitada durante o impacto. O pulso inicial, assim como
as suas reflexdes causadas pela limitagao da borda do prato, propagam até a regiao central
do prato, onde sdao novamente refletidas em direcao a borda e se espalham por todo o
corpo do instrumento, fazendo-o vibrar. Estes aspectos sao reafirmados por HARRISON;
HILL (HARRISON; HILL, 2013), que utilizam dos argumentos de SCHROEDER et al.
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(SCHROEDER et al., 2007) para procurar a melhor regido de captagdo do som de um

prato em atuagoes ao vivo.

Uma vez que a complexidade acustica dos pratos de bateria é consequéncia dos
diversos aspectos que contribuem para a construcao e a percepcao de seus sons, este é
um tema que aguca a curiosidade de pesquisadores que se propdoem a investigar alguns
destes elementos. Estudar os padroes de vibracao talvez seja a maneira mais comum de
buscar compreender o comportamento acustico dos pratos, como é o caso de (GIULIO
et al., 2001) e (PERRIN et al., 2008). Ainda nesse sentido, um modelo detalhado em
elementos finitos foi desenvolvido por KASELOURIS et al. (KASELOURIS et al., 2022)
para estudar o comportamento vibroacustico de um prato de ataque de 19 polegadas e de
um splash de 10 polegadas de diametro. JAVH; SLAVI¢; BOLTEZAR (JAVH; SLAVIE;
BOLTEzAR, 2017) analisaram os potenciais de medigoes épticas com camaras de alta
velocidade no campo da analise modal, utilizando um método simplificado de fluxo 6ptico
baseado em gradiente otimizado para deslocamentos harmonicos de subpixel. J& ATHARA;
ITO (ATHARA; ITO, 2022) centraram suas atengoes na investigagdo do mecanismo de
geracao de som destes instrumentos, avaliando e comparando as caracteristicas vibratérias

e acusticas de pratos criados por diferentes fabricantes e métodos de processamento.

A influéncia dos elementos que contribuem para a formacgao da actstica dos pratos
de bateria também tem sido estudada. OGAWA et al. (OGAWA et al., 2020) investigaram
o efeito que o tamanho da ctipula provoca nas caracteristicas acisticas de pratos de bateria.
Para isso, os sons e as vibragoes foram medidas, a frequéncia natural e a forma do modo
de vibracao foram obtidas através de elementos finitos, calculando, para cada modo, a
eficiéncia da radiagao sonora. OSAMURA et al. (OSAMURA et al., 2016) utilizaram a
radiagao sincrotron para medir a distribuigao das tensoes/deformagoes residuais em dois
tipos de pratos de bateria — apdés a sua formagao via spinforming e apés o martelamento
— relacionando quantitativamente com as caracteristicas de frequéncia de seus sons.
Similarmente, KURATANI et al. (KURATANTI et al., 2016) procuraram investigar o efeito
da etapa de martelamento nos pratos de bateria, utilizando a anélise de elementos finitos
como ferramenta. Mais recentemente, NGUYEN; TOUZé (NGUYEN; TOUZé, 2019)
consideraram uma variagao de espessura ao longo do raio (taper) no modelo utilizado para

investigar as vibracoes nao lineares de pratos de bateria.

Ademais, o estudo da influéncia do material na actstica de instrumentos musicais
é um assunto frequentemente trabalhado, seja no desenvolvimento de novos materiais
ou na investigagao dos que ja sao utilizados. SLAMET et al. (SLAMET et al., 2021)
investigaram o efeito da microestrutura, densidade e propriedades mecénicas em relagao
as propriedades acusticas em ligas de bronzes (Cu-Sn) com proporgoes de estanho que
variam de 20% a 24% em peso. SUGITA; PRIAMBADI (SUGITA; PRIAMBADI, 2017)
tiveram como objetivo estudar o efeito do espacamento dos bragos dendriticos sobre as

caracteristicas actsticas da liga de bronze Cu-20Sn. Como resultados, o tamanho das
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formas de dendriticas afetaram tanto as propriedades mecanicas quanto actsticas deste
material. J& SUGITA; SOEKRISNO; SUYITNO (SUGITA; SOEKRISNO; SUYITNO,
2011) estavam interessados em investigar o efeito da composi¢do quimica de bronzes
de silicio (Cu-Si) sobre as suas propriedades mecénicas e acisticas, com o objetivo de

encontrar uma nova alternativa de material a ser utilizado em instrumentos musicais.

No contexto de computacao musical, a aplicacdo de técnicas de aprendizado de
maquina tem ganhado cada vez mais espago na area, seja em problemas de composi¢ao
musical, separagao de fontes, de reconhecimento de instrumentos musicais, dentre outros.
Dando destaque para esta tltima aplicagao, existem estudos que buscam a reconhecer
se um instrumento é percussivo ou néo percussivo, como é o caso de (KRZYWICKI,
2019), classificar diferentes instrumentos musicais (NAGAWADE; RATNAPARKHE,
2017; RATHIKARANI; DHANALAKSHMI; S.; 2020; VIEIRA et al., 2021), reconhecer as
diferentes partes da bateria (CHHABRA et al., 2020; HERRERA; YETERIAN; GOUYON,
2002) e também estudos que se utilizam destas ferramentas de aprendizado de méquina
para a classificagdo de pratos de bateria como é o caso de (CAVACO; ALMEIDA, 2012;
SOUZA; BATISTA; SOUZA-FILHO, 2015) e também do jia mencionado (HERRERA;
YETERIAN; GOUYON, 2002).

CAVACO; ALMEIDA (CAVACO; ALMEIDA, 2012) recorreram a matriz de fa-
tora¢do nao negativa (Non-Negative Matriz Factorization) e ao modelo K-vizinhos mais
préximos (K-Nearest Neighbors - KNN) (com K=1) para a classificacdo de diferentes

pratos de bateria, considerando 7 combinagdes de categorias de pratos:

1. Splash e China,

2. Crashes de 14"e 16",

3. Splash e Crash de 16",

4. China e Crash 16",

5. hi-hat fecahdo e Ride, ambos golpeados na borda,
6. China e Crashes de 14"e 16",

7. Splash e Crashes de 14"e 16".

Dessa forma, os autores conseguiram atingir uma taxa de classificacao de 95% para os
grupos que consideram duas categorias de pratos e 86% para os grupos que consideram 3

tipos.
SOUZA; BATISTA; SOUZA-FILHO (SOUZA; BATISTA; SOUZA-FILHO, 2015)

aprofundaram as investigacoes e buscaram nao so classificar pratos de bateria conforme os

seus tipos, no caso China, Crash, Hi-hat, Ride e Splash, como também a maneira como se
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deu o toque, o que constitui um problema com 12 rétulos para a classificagdo. Para isso,
os autores exploraram diversos descritores de dudios, tais como Frequéncias Espectrais
Lineares (Linear Spectral Frequencies - LSF'), Coeficientes Mel Cepstrais de Frequéncia
(Mel-Frequency Cepstral Coefficients - MFCC'), Cepstrum de Frequéncia Linear (Linear
Frequency Cepstrum - LFC'), Temporais e Espectrais, e também diferentes classificadores:
Naive Bayes, C4.5, Florestas Aleatorias (Random Forest), KNN e Maquina de Vetor
Suporte (Support Vector Machine - SVM) com Otimizagdo Sequencial Minima. Por fim,
para a classificagao por categorias de pratos, os autores conseguiram atingir uma acuracia

de 96,59%. J4 para a classificacdo quanto & maneira do toque, atingiram uma acurdcia de
91,54%.

No caso de HERRERA; YETERIAN; GOUYON (HERRERA; YETERIAN; GOUYON,
2002), 50 atributos, 3 métodos de selegao de caracteristicas e 5 classificadores foram utiliza-
dos para encontrar as melhores variaveis em trés problemas de classificacdo que envolvem
os tambores e os pratos de baterias. A primeira categoria de problema consistiu em
identificar se o som referia-se a um tambor ou a um prato. Neste caso, uma acuracia de
99,3% foi atingida ao utilizar a Andlise Discriminante Canonica (Canonical Discriminant
Anaysis - CDA) tanto para a selegdo de atributos quanto como classificador. A segunda
categoria consistiu em classificar quanto aos grupos de tambores e pratos (Bumbo, Caixa,
Tom, Chimbal e Pratos em geral), sendo possivel atingir um desempenho de 97,4% ao
utilizar a técnica de ReliefF' para a selecdo das caracteristicas e o K* (CLEARY; TRIGG,
1995) como classificador. Por fim, a dltima categoria de problema visava classificar
cada instrumento em suas sub-categorias: Bumbo, Caixa, Tom Grave, Tom Médio, Tom
Agudo, Chimbal Aberto, Chimbal Fechado, Prato de Condugao (Ride) e Prato de Ataque
(Crash). Utilizando o CDA como seletor de atributos e o K* como classificador, os autores

conseguiram atingir um desempenho de 90,7% de classificacao.

Em particular, estes tipos de modelos computacionais podem ajudar significati-
vamente na analise dos fatores que compoem a acustica destes instrumentos musicais,
tais como o material a partir do qual eles sao fabricados. Uma abordagem que recupera
informacgoes sobre o material constituinte de um prato através do seu som pode ser inte-
ressante para as empresas manterem um certo padrao de produgao na fundigao de ligas de
bronze, uma vez que uma analise da composicao quimica do material ¢ um procedimento
relativamente caro. Especificamente, para pequenos fabricantes, que reciclam a proépria
sucata de fabrica¢Oes anteriores e até mesmo sucata de outros fabricantes, esta questao
torna-se ainda mais relevante, uma vez que o investimento financeiro para estimar o mate-
rial obtido apds o processo de fundigao se torna mais acessivel. Estudos semelhantes, tais
como os de (FU et al., 2018; GUO; JIANG; GAO, 2022), utilizam o som de impacto para
reconhecimento de materiais ou de propriedades. FU et al. (FU et al., 2018) utilizaram
os sons de toque e deslizamento para classificar os materiais conforme as 9 categorias de

madeira selecionadas. Para isso, os autores recorreram a diferentes descritores de alto nivel
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e a Maquina de Aprendizagem Extrema (Extreme Learning Machine - ELM). Ja GUO;
JIANG; GAO (GUO; JIANG; GAO, 2022) investigaram o uso do som de impacto para a
predicao do grau de compactacao de solos. A correlacdo entre os niveis de compactagao
e os centroides de uma determinada sub-banda de seus espectros de frequéncia foram

tracados para diferentes intensidades de impacto.

Inspirados nestes trabalhos, este estudo propoe a classificacdo de pratos de bateria
conforme suas respectivas ligas de bronze via captagao de seus sons, cujos objetivos sao

descritos na Secao 1.1.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo principal desta dissertacao é propor um modelo computacional baseado
em aprendizado de méaquina para a classificacdo de pratos de bateria conforme trés

diferentes proporcoes tedricas de estanho presente nas ligas de bronze.

1.1.2 Objetivos Especificos

Como objetivos especificos necessarios para atingir o objetivo geral, destacam-se:

1. Construir uma base de dados através da captagao do som de pratos de bateria de

diferentes ligas de bronze;

2. Explorar diferentes descritores de dudio e determinar o conjunto mais adequado a

ser utilizado;
3. Avaliar diferentes abordagens de selecao de atributos;

4. Comparar o desempenho de trés classificadores: Regressao Logistica, Fuzzy com

fungdo de pertinéncia triangular e Fuzzy com fungao de pertinéncia Gaussiana.

1.2 RELEVANCIA E CONTRIBUICOES

Como mencionado anteriormente, estudos que investigam a influéncia do material
em um instrumento musical tém sido realizados, ainda que com pouca adesao de técnicas
de aprendizado de maquina ou inteligéncia artificial como ferramentas. Ainda assim,
trabalhos que utilizam tais ferramentas para o reconhecimento de instrumentos musicais
ou até mesmo para identificar aspectos da actstica destes instrumentos através de seus

sons, podem ser encontrados na literatura.

Por outro lado, existem pesquisas similares que focam no reconhecimento de

materiais a partir da coleta dos sons de contato e que recorrem a modelos computacionais
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para auxiliar na identificacdo ou classificagdo das amostras. Entretanto, no melhor
conhecimento do autor deste trabalho, pesquisas que se baseiam no uso do som de
pratos de bateria para classifica-los conforme suas ligas de bronze, utilizando técnicas de

aprendizado de méaquina, ainda nao foram realizadas.

Sendo assim, este é um trabalho interdisciplinar que contribui para diversas areas
do conhecimento, dado que propée um modelo computacional para solucionar um problema
ainda nao investigado e que pode ser 1til nas areas da engenharia mecanica ou metalirgica,
computacao musical e até mesmo na area musical. O estudo de problemas deste género
com enfoque na engenharia mecanica ou metaltirgica pode ajudar na area de controle de
qualidade dos materiais e processos de fundicdao e até mesmo auxiliar na identificacao de
fraudes, isto é, quando um produto é vendido como sendo de um determinado material,

mas que, na realidade, nao é.

Quando o enfoque é dado para a area de computagdo musical, esta categoria de
problema pode servir como motivagao para a realizacao de estudos similares aplicados
a diferentes instrumentos musicais ou até mesmo auxiliar, por exemplo, no ajuste dos
modelos em problemas que focam na separacao de fontes. Em se tratando do meio musical,
este estudo pode servir como uma ferramenta que auxilie na determinagdo dos parametros
de equalizagdo, mixagem e demais operagoes realizadas pelo engenheiro de som de um

estudio de gravacao.

1.2.1 Motivacao Pessoal

A minha relagdo com a miusica vem desde cedo. Ainda quando crianga comecei
minhas aulas de bateria, me apaixonei pelo instrumento e desde entao nunca mais parei
de tocar. Sempre fui muito curioso e busquei acompanhar os musicos profissionais da
cidade para conhecer cada vez mais um pouco desse instrumento maravilhoso. No entanto,
costumo atribuir o inicio da minha aproximacao com os pratos 14 para meados de 2013,
em uma apresentacao do Dudu Lima Trio. Nessa ocasiao, o baterista do grupo utilizou um
prato de condugdo em que era possivel vé-lo vibrando a cada batida. Aquilo me fascinou e

foi a partir dai que eu comecei a querer conhecer e saber mais sobre pratos.

Logo que comecei a minha graduacao em 2014, eu ja pensava em estudar ou até
mesmo realizar o meu TCC sobre pratos de bateria. Eu s6 precisava conhecer mais a
fundo aquele instrumento que havia me “enfeiticado”. Basicamente foi assim que em 2019
eu comecei a minha jornada académica, tendo como tema central os pratos de bateria.
E mesmo apés ter defendido o meu TCC, percebi que a cada passo que eu caminhava,
ainda tinha muito o que aprender e a oferecer para a comunidade cientifica, ja que, por
ser um tema um tanto quanto incomum, nao é algo tao explorado cientificamente. Isso me
motivou a dar continuidade a esses estudos em um mestrado e assim conseguir retribuir

de uma maneira melhor para a comunidade musical e cientifica.
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Espero que com esse trabalho eu consiga, de certa maneira, dividir um pouco da

minha alegria e emog¢do em poder pesquisar sobre esse tema especial para mim.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos: Introdugao, Fundamentacao Tedrica,
Material e Métodos, Resultados e Discussao e, por fim, Conclusao. No Capitulo 1 é feita
uma apresentacao do tema deste trabalho, trazendo uma contextualizacao do problema
abordado, a justificativa, as contribuicoes e os objetivos deste estudo. O Capitulo 2 é
reservado para introduzir os principais conceitos envolvidos para o melhor entendimento
deste estudo. Sendo assim, serdo abordadas discussoes a respeito de ligas de bronze,
processos de fabricagao, actstica, audios digitais, descritores de dudio, correlacao e andlise
de variancia. Na sequéncia, o Capitulo 3 descreve o procedimento desenvolvido para
a captagao dos sons; os atributos extraidos dos sinais; as bases de dados construidas;
os modelos de classificacao utilizados; as técnicas de selecdo de atributos e, por fim,
os indicadores de desempenho utilizados no trabalho. Os resultados dos experimentos
computacionais, bem como suas analises e discussoes, sao mostrados no Capitulo 4.
Para finalizar, o Capitulo 5 conclui este trabalho e aborda as principais contribui¢oes
deste estudo, além de trazer sugestoes para trabalhos futuros e as produgoes académicas

relacionadas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O presente capitulo tem por objetivo apresentar os conceitos necessarios para o

melhor entendimento deste trabalho.

2.1 LIGAS DE BRONZE

Dentre os diversos fatores relacionados a acustica dos pratos de bateria, os materiais
e o modo como sao processados apresentam uma grande parcela do resultado actustico
final destes instrumentos (WHITE; MACMILLAN, 2002). As propriedades mecanicas
e acusticas das ligas de cobre tornam-nas preferiveis para este tipo de aplicacao, dando
destaque para os bronzes, que podem ser tratados basicamente como ligas metalicas de
cobre (Cu) com a adigao de estanho (Sn). No entanto, como pode ser constatado na
Figura 4, diferentes ligas de bronze Cu-Sn podem ser obtidas, sendo que a variagao na
concentragao de estanho acarreta alteragdes de propriedades (até mesmo microestrutural)
do material (WHITE; MACMILLAN;, 2002).
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(a) Diagrama de equilibrio.  (b) [Diagrama para tratamentos (c) Diagrama para fundigio.
térmicos.

Figura 4 — Diagramas de fase cobre-estanho (Cu-Sn) na regiao rica em cobre. As linhas
solidas indicam o equilibrio diagrama de fases. As letras gregas «, 3, v, 9, ( e € representam
diferentes fases (compostos metélicos) sélidas. A letra L indica a fase liquida do material.

Fonte: Adaptado de (SCOTT, 1992).
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Ao observar o diagrama de fases Cu-Sn em equilibrio disposto na Figura 4(a),
é possivel perceber que o estanho é soltivel no cobre até cerca de 16% em peso, o que
acontece na faixa de temperatura entre 520 °C' e 586 °C'. Na pratica, diferentes versdes do
diagrama sao construidas para representar a variacao dos limites das solugbes solidas em
condigoes de um tratamento térmico de recozimento (Figura 4(b)) ou normais de fundicao
(Figura 4(c)) (SCOTT, 1992). Ao restringir as possibilidades de materiais para as trés
ligas de interesse deste trabalho (B8, B10 e B20) - descritas na Tabela 1, tem-se que,
ap6s serem devidamente tratados, os bronzes B8 (com 8% em peso de estanho em sua
composi¢ao quimica) e B10 (10% em peso de estanho) sdo formados unicamente pela fase
«, isto é, sdo encontrados como sendo um material homogéneo. Por outro lado, os bronzes

B20 utilizados em pratos de bateria sao materiais heterogéneos que apresentam as fases «
e [ em sua microestrutura (WHITE; MACMILLAN, 2002).

A fase « presente nestes materiais é de estrutura cristalina Ciibica de Face Centrada
(CFC), ao passo que o precipitado [ apresenta estrutura cristalina Cubica de Corpo
Centrado (CCC) (WHITE; MACMILLAN, 2002; MORTAZAVI; OUDBASHI, 2010). Sendo
assim, e sabendo que a estrutura CFC é, em geral, mais dictil®> que as demais estruturas
cristalinas (GROOVER, 2010), os bronzes homogéneos apresentam uma capacidade de
deformagao bastante superior aos heterogéneos, que apresentam uma maior dificuldade
de fabricagdo devido a sua maior fragilidade, estando, por isso, associados ao processo de

fabricagdo artesanal detalhado na Subsegao 2.2.1.

2.2 PROCESSOS DE FABRICACAO

Delimitar a fronteira da classificacao dos processos de fabricacao de pratos de bateria
é uma questio discutivel. E comum atribuir o titulo de fabricacdo artesanal a qualquer
método de fabricacao que se utilize de martelamento manual e da etapa de torneamento,
independente da liga de bronze, uma vez que sao processos realizados manualmente e que
dependem intrinsecamente da habilidade de operador para atingir o resultado esperado. No
entanto, este trabalho traz uma abordagem diferente. A fabricagdo artesanal, apresentada
na subsecao 2.2.1, é considerada desde o processo de fundicao do material, dado que,
embora se tenha um certo rigor e padrao para a realizacao do processo, geralmente nao
h& uma verificacdo da composi¢ao quimica do fundido. A fabricagdo nao-artesanal —
subsecao 2.2.2 — ¢é considerada como sendo aquela que compra o bronze de empresas
especializadas e que utiliza maquinérios para as etapas de conformagao que diminuem a
influéncia da habilidade do operador no resultado esperado. Por fim, as fabricagoes que
compram a matéria-prima de empresas especializadas em sua producao e que se utilizam

das etapas de martelamento manual e torneamento sao classificadas, neste trabalho, como

2 A ductilidade é a propriedade mecéanica que mede o grau de deformagéo plastica (permanente)

suportado pelo material até a ruptura.
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sendo um método hibrido de fabricacao, apresentado na subsecao 2.2.3.

De toda forma, entender os processos de fabricagao de um prato de bateria ajuda
a compreender melhor como é dada a construcao da actstica destes instrumentos. Cada
modificacao realizada no material bruto tem uma consequéncia acustica, podendo ser
perceptivel ou nao. Dessa forma, ainda que dois pratos tenham sido identicamente
fabricados, as variaveis que assumem um carater aleatério durante a fabricagao, podem

causar uma variagao acustica perceptivel entre estes instrumentos (BORATTO et al.,
2021).

2.2.1 Meétodo Artesanal Classico

Esta abordagem de fabricacao esta normalmente associada a ligas de bronze
heterogéneas, com destaque para os bronzes B20, visto que sao historicamente mais
tradicionais para a utilizacao em pratos de bateria. Dessa forma, por preservar grande
parte dos aspectos principais da fabricacao tradicional turca utilizada ha centenas de anos,
o método artesanal classico talvez seja o tipo de fabricacao de pratos de bateria mais
conhecido no mundo, podendo ser resumido seis etapas como mostrado pelo fluxograma

da Figura 5.

Fabricacao

Artesanal Fundicdo |——| Laminacao ——|Estampagem

\

F_|m = : Martelamento Trat’am.e nto
Fabricagcao Usinagem |e—— Manual [ Termico
Artesanal (Témpera)

Figura 5 — Fluxograma da Fabricacao Artesanal.

Fonte: Elaborado pelo Autor.

Por conta de esta abordagem trabalhar com materiais que nao sao comumente
encontrados no mercado para outras aplica¢oes, este tipo de fabricacao inicia-se com
a producao da liga de bronze em um processo conhecido por fundigao por gravidade
em molde permanente. Neste caso, este processo consiste em inicialmente derreter uma
determinada quantidade de cobre e, posteriormente, apds este metal atingir o estado

liquido, adicionar uma quantidade de estanho na proporgao desejada (em geral, em torno
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de 20% do peso total dos metais). Por fim, a mistura liquida destes metais é vertida em
um molde permanente chamado lingoteira que, apds a solidificagdo, dara origem a um

lingote, como mostrado na Figura 6.

Figura 6 — Metal liquido sendo vertido nas lingoteiras concavas durante o processo de
fundicao.

Fonte: Acervo Domene Cymbals

Os lingotes obtidos por este processo apresentam um formato concavo de se¢ao
transversal circular e dimensdes na ordem de 35 mm de espessura e 100 mm de raio®. Dessa
forma, estes produtos sao submetidos a um processo de laminacao a quente visando reduzir
a espessura e aumentar a area superficial dos lingotes até que atinjam as dimensoes aproxi-
madas & que se deseja nos pratos em producao. Este processo de fabricacao caracteriza-se
por submeter o material a um esfor¢o de compressao realizado por dois cilindros fixos
que giram em sentidos opostos com a mesma velocidade superficial e separados por uma
distdncia menor que a espessura do material (GROOVER, 2010; CHIAVERINI, 1986),
como mostrado na Figura 7. J& o termo laminacdo a quente é utilizado para designar o
processamento mecanico do material (laminagdo) em uma temperatura superior a tempe-
ratura de recristalizacio* (temperatura na qual a recristalizagdo termina em exatamente 1
hora). Sendo assim, esta etapa da producdo é caracterizada pelo aquecimento do lingote

até cerca de 600 °C antes de cada passe de laminagao.

Apos atingir a espessura e area superficial adequadas, esta chapa é novamente
aquecida e entao submetida ao processo de estampagem, cuja finalidade é introduzir o

ressalto central observado no prato, popularmente conhecido como ctupula ou bell.

Até entao, o material em suas condi¢Oes normais apresenta uma estrutura muito

quebradiga. O aumento da temperatura nos processos de conformacao a quente leva o

3
4

Informacao fornecida por Francisco Domene (Domene Cymbals) durante conversa informal.
A recristalizacéo é o processo de formacdo de um novo conjunto de grao livres de deformacao
e que sao equiaxiais.
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A = Raio do cilindro
p = Pressao do cilindro

Figura 7 — Vista lateral da laminagdo de planos, indicando as espessuras inicial (¢y) e
final (t¢), velocidades de entrada (vy) e de saida (vs) da peca, o angulo de contato com os
cilindros () e outras caracteristicas.

Fonte: (GROOVER, 2010)

material para uma composicao de fases o e 5. Entretanto, a lenta taxa de resfriamento ao
ambiente decompoe essas fases em « e 9, sendo esta ultima a responséavel pela fragilizacao
do material (MORTAZAVI; OUDBASHI, 2010). Para minimizar esse efeito, realiza-se um
tratamento térmico de témpera cujo objetivo é evitar a formacao da fase 9, preservando a
estrutura do material na fase aquecida a + 3 e deixando o precipitado § em formato de
agulhas (SCOTT, 1992; MORTAZAVI; OUDBASHI, 2010). Este tratamento ¢ realizado
aquecendo o material até cerca de 600 °C' e, em seguida, resfriando-o bruscamente em

agua a temperatura ambiente.

Ao final destas etapas, tem-se uma chapa com a superficie bastante deformada,
exceto pela clipula estampada em sua regiao central (caso tenha), e com um perimetro
irregular. Portanto, é necessario realizar um recorte ao longo de seu contorno, com a
finalidade de se prover um formato circular com didmetro ligeiramente superior ao do
prato desejado. Dessa forma, chega-se a um subproduto da fabricagdo conhecido como
blank — Figura 8 — que é o material bruto que pode dar origem a qualquer prato com as

determinadas especificacoes de espessura, didmetro e tamanho de ctpula.

A partir desta etapa, o material todo é trabalhado a frio e em temperatura ambiente.
O primeiro processo ao qual o blank é submetido é o de conformacao por forjamento
livre manual, também conhecido simplesmente por martelamento manual. O objetivo
principal desta operagdo é atingir o formato concavo do prato através de uma imensa
quantidade de impactos do martelo sobre as superficies superior e inferior da chapa. Além

disso, como mencionado anteriormente, toda a superficie do material bruto ¢ irregular
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(a) Vista Superior. (b) Vista Lateral.

Figura 8 — Tlustragao em vista superior e lateral de um blank de Bronze B20 com 10
polegadas de diametro e sem cupula.

Fonte: Acervo do Autor.

(ndo plana), como pode ser visto pela Figura 8(b). Portanto, para se atingir o equilibrio
na distribuicao de tensdes do prato e, consequentemente, o resultado geométrico final
desejado, determinadas localidades da superficie necessitarao de uma quantidade maior ou
menor de martelamento, provocando uma certa aleatoriedade na distribuicdo das marcas
do martelo pela extensao da area do material. Por fim, ja com seu formato, o prato é
levado até um torno adaptado para esta aplicagdo, onde serd realizada a etapa da usinagem.
Primeiramente, o operador faz o ajuste mais preciso do didmetro externo, através de um
procedimento de sangria préximo a borda, para entao realizar as operagoes de desbaste e

acabamento superficial. A Figura 9 ilustra as operagoes de martelamento e usinagem.

2.2.2 Método Nao-Artesanal Brasileiro

O método de fabricagao nao-artesanal esta associado a ligas de bronze homogéneas,
dado que estes materiais facilitam os processos de conformacdo, conseguindo um aumento
da produtividade, reducdo de custo de fabricagao e maior padronizagao de um mesmo
instrumento, como serd visto a seguir. O fluxograma apresentado na Figura 10 ilustra
resumidamente as etapas utilizadas por esse método em empresas brasileiras. Embora
aparente ser um processo mais longo, as etapas sao mais rapidas, o que possibilita a maior

produtividade deste método de fabricacgao.

Por possuirem outras finalidades na industria, algumas das ligas de bronze homo-
géneas sao comercializadas por empresas especializadas, como é o caso das ligas C52100 e
(52400, popularmente conhecidas entre os bateristas como B8 e B10, respectivamente.
Sendo assim, a primeira etapa deste método de fabricacdo consiste na compra de chapas
ou bobinas de bronze ja com a espessura determinada, conforme a especificagdo dos
pratos que se desejam produzir. Para o caso de bobinas, uma etapa para retifica-las

deve ser realizada visando transformé-las em chapas. Na sequéncia, cortes circulares com
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(a) Martelamento manual. (b) Usinagem.

Figura 9 — Ilustracao dos processos de martelamento manual e usinagem.

Fonte: Acervo de Domene Cymbals

didmetros aproximados aos pratos em fabricagdo sao realizados dando origem ao blank que,
diferentemente do método anterior, apresenta superficie plana e um perimetro bastante
regular, conforme pode ser constatado na Figura 11. Para isso, os meios utilizados neste

processo podem ser diversos. Duas alternativas sao descritas, a saber:

2’

1. Inicialmente, a chapa ¢é recortada em porgoes quadradas cuja dimensao das arestas é
ligeiramente superior ao do prato em fabricacao. Furos centrais sao realizados nestes

cortes e, por fim, é feito a apara de suas arestas visando atingir o formato circular.

2. As chapas sao submetidas a um processo de corte a laser®. Esta alternativa consiste
apenas desta etapa, cabendo ao operador somente definir o tamanho diametral e a

disposi¢ao dos cortes circulares para otimizar a utilizacao da chapa.

A partir do blank, o formato do prato, em sua totalidade, é garantido por meio da
aplicagao de um tnico processo de fabricagao, ilustrado na Figura 12: o repuxo. De acordo
com (GROOVER, 2010), este processo consiste em conformar gradualmente uma pega
axissimétrica a partir da aplicacdo de uma forca de compressao localizada, utilizando-se
uma ferramenta arredondada. Para tanto, o blank, ou a chapa plana metélica em forma

de disco, é adaptado em um eixo rotativo entre o mandril e o grampo. Na sequéncia, a

5 Informacao fornecida em conversa particular com Bruno Schell, sécio-proprictério da empresa

Redfoot Cymbals.
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Figura 10 — Fluxograma da Fabricacao Nao Artesanal Brasileira.

ferramenta arredondada (ou rolete) pressiona esta chapa contra o molde e, dessa forma, a
chapa ¢ deformada gradualmente e assume a geometria do molde que, neste caso, apresenta

a forma final do prato desejado.

Posteriormente, os pratos, ja com seus formatos, sao submetidos ao processo de
martelamento que, diferente do método de fabricagao artesanal, é realizado por maquinas.
Esta etapa, no entanto, possui como objetivo principal trabalhar a actstica dos instrumen-
tos, conferindo-lhes deformagoes distribuidas de maneira padronizada (nao aleatéria) sobre
a superficie do prato e com formas especificas. Na sequéncia, é realizado um tratamento
térmico de recozimento para alivio das tensoes internas do material, cuja temperatura de
operacao pode variar conforme o modelo do prato e o fabricante. Por fim, as etapas de
polimento e aplicacao de verniz podem ser tratadas como acabamentos. O ato de polir o
prato consegue eliminar eventuais riscos presentes na chapa ou bobina de bronze adquirida.
No entanto, muitas das vezes essa etapa é executada com o objetivo de se produzir um
efeito actstico e estético, favorecendo a propagacao de frequéncias mais altas e deixando o
prato com um aspecto visual mais brilhante. Por outro lado, a aplicacao do verniz pode
ser vista como uma maneira de evitar a oxidacao do material, embora também produza

um efeito actstico nestes instrumentos.

2.2.3 Outros Métodos

O surgimento de um precipitado nas ligas heterogéneas de bronze provoca uma
maior fragilidade do material e, consequentemente, dificuldade de processamento. No

entanto, a fabricacao artesanal apresentada consegue lidar com estas limita¢oes, de maneira
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Figura 11 — Ilustracdo de blanks de Bronze BS.

Fonte: Imagem cedida por Bruno Schell.

que é possivel associar este tipo de material a tal método de fabricagdo no Brasil. Por
outro lado, as ligas homogénecas de bronze contam com uma boa capacidade de serem
processadas. Portanto, dois caminhos podem surgir para a fabricacao: utilizar-se do
método nao artesanal ja apresentado ou combinar os métodos e buscar uma fabricacao
hibrida.

Neste caso, a fabricagao hibrida consiste em valer-se das etapas iniciais do método
nao artesanal e as etapas finais do método artesanal. Desta forma, esta abordagem de
producao acarreta um aumento da produtividade da fabricacao, visto que otimiza os
processos iniciais até a obtencao do blank, ao mesmo tempo que consegue um melhor
trabalho acustico do material, proveniente das etapas finais do método artesanal. A Figura

13 mostra um fluxograma esquematico de uma abordagem hibrida de fabricacao.

Em um cenério internacional, existem algumas outras formas de se fabricar pratos
de bateria. No entanto, a maioria sao variagoes dos métodos artesanal, nao artesanal e
até mesmo do método hibrido. Como excecao, existe um método para fabricacao que se
baseia em um processo denominado Rotocasting. Neste processo, o bronze liquido fundido
é vertido em um molde rotativo (com velocidade de rotagdo préxima da 1000 rpm) e,
dessa forma, o processo de solidificacdo é dada de forma diferente (PINKSTERBOER;
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Figura 12 — Tlustracao do processo de repuxo convencional: (1) montagem inicial; (2)
durante a operacao; e (3) final do processo.

Fonte: (GROOVER, 2010)
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Hibrida anual

Figura 13 — Fluxograma da Fabricacao Hibrida. Em verde estao representados os processos
provenientes da fabricacao nao artesanal e em azul, os provenientes da fabricacao artesanal
classica.

MATTINGLY, 1992).

2.3 ACUSTICA

Como ja mencionado anteriormente, cada aspecto do prato implica em uma con-
sequéncia acustica. Conhecer estes fatores, bem como as suas influéncias no som do prato,
¢ de suma importancia para se projetar um novo instrumento e até mesmo para realizar
alguma alteracao acistica no mesmo pois, dessa forma, garante-se que o resultado actstico

atingido seja proximo ao desejado.
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E possivel agrupar e elencar alguns destes fatores visando obter uma abordagem

mais geral e didatica. No entanto, deve-se ter em mente que diferentes fatores podem

estar diretamente relacionados. Portanto, esta abordagem pode se tornar redundantes

em alguns aspectos. Além disso, vale ressaltar que o efeito actistico de um fator pode

compensar o de outro.

1. Aspectos Quimicos

a)

Composicao Quimica do Material: E o aspecto em estudo neste trabalho. A
principio, sabe-se que a velocidade de propagacao (V') de uma onda em um
meio sélido estd relacionada ao médulo de elasticidade (E) e a densidade (p)
do material (V = \/% ). Sendo assim, as diferentes combinagoes dos elementos
quimicos que compdem um material provocam alteracoes em suas propriedades
mecanicas e, consequentemente, modificacoes nas caracteristicas actusticas do

instrumento.

Camada de Oxidagao: Esta normalmente associada aos pratos advindos da
fabricacao artesanal. Esta camada de oxidacgdo, proveniente do proprio processo
fabril, dificulta a vibragao do prato, acarretando um som mais “compacto” e

deixando os toques de baquetas mais definidos.

Presenca de Verniz: A aplicacao de verniz, embora tenha o objetivo de evitar oxi-
dagbes, também proporciona um ligeiro “abafamento” do som dos pratos, devido

a adigdo desta pelicula de material sobre toda a superficie destes instrumentos.

2. Aspectos Fisicos

a)

c)

Peso: Este fator é resultado da combinacao de seu material, didmetro e espessura.
Assim, de maneira geral, o peso de um prato esta associado a quantidade de
material que deve ser colocada para vibrar. Dessa forma, uma maior quantidade
de massa provoca um aumento na sustentagao e projecao do som, reposta mais

lenta ao toque, além de deixar o instrumento com uma tendéncia de som mais

agudo (PINKSTERBOER; MATTINGLY, 1992).

Marcas de Martelo: O processo de martelamento cria regides de compressao
localizada (marcas do martelo). Estes pontos de impacto tornam-se mais densos,

6. O aumento da tensdo no material provocada por esse

rigidos e resilientes
processo acarreta uma maior sustentacao do som, tendéncia de som mais agudo
e reforga a gama de frequéncias emitidas pelo instrumento (PINKSTERBOER;

MATTINGLY, 1992).

Tensionamento: O tensionamento da superficie do material tem relacdo com

a concavidade ou curvatura do prato, que serd abordado na sequéncia. Por

6

Refere-se a habilidade de um material absorver energia no regime elastico.



44

outro lado, o tensionamento da borda do prato também apresenta-se como um
fator extremamente importante na actstica destes instrumentos. Bordas mais
tensionadas vibram mais rapidamente e, portanto, com menor amplitude, ao
passo que bordas com menor tensionamento produzem uma vibracao mais lenta
e com maior amplitude (SCHROEDER et al., 2007). Sendo assim, por serem
instrumento idiofonicos, vibragoes mais rapidas e de menor amplitude estao
associadas a sons mais agudos (ondas de maior frequéncia), ao contrario dos
instrumentos com bordas menos tensionadas que tendem a produzir sons mais
graves, isto é, ondas de menor frequéncia (BORATTO et al., 2021).

Acabamento Superficial: Esta relacionado a dimensao dos sulcos tonais da(s)
superficie(s) dos pratos, gerados durante o processo de usinagem (fabricacao
artesanal) ou processo de repuxo (fabricagdo ndo artesanal). Acabamentos mais
refinados, isto €, sulcos mais curtos e rasos ou até mesmo superficies polidas,
favorecem a propagacao de frequéncias mais altas, tornando o som mais agudo
(PINKSTERBOER; MATTINGLY, 1992; BORATTO et al., 2021). Desta
maneira, existe uma extensa possibilidade de trabalho actstico na etapa de
usinagem, dado que ¢ possivel combinar diferentes acabamentos superficiais em
um mesmo instrumento, ou seja, combinar diferentes sulcos tonais e até mesmo
nao realizar o processo de desbaste” em alguma regiao do prato (BORATTO et
al., 2021).

3. Aspectos Geométricos

a)

Tamanho da Cupula: Tem relacdo com a emissdo de harmonicos e sensagao
de volume sonoro. Quanto maior a cupula, mais intensos ficam estes aspectos
acusticos (PINKSTERBOER; MATTINGLY, 1992).

Diametro: Além das influéncias relacionadas ao peso do prato, como mencio-
nado anteriormente, uma maior area de superficie favorece a propagacao de
frequéncias mais baixas®, além de conseguir movimentar uma coluna de ar
maior. Portanto, conseguir mais projecao de volume e sustentagao do som
(PINKSTERBOER; MATTINGLY, 1992).

Espessura: Além de ter influéncia no peso do prato, este fator necessita de uma
atencao especial quando se refere a existéncia de um gradiente de espessura ao
longo do raio. Esta variacao gradual é denominada taper e sua funcao é facilitar
a movimentagcao inicial do prato, ja que a borda passa a conter uma quantidade
inferior de material com relacao a regido central. Em termos actsticos, a pre-

senca do taper provoca uma resposta mais rapida ao toque, menor sustentacao

8

Termo que designa a retirada de material durante o processo de usinagem.

A frequéncia tem relagdo inversa com o comprimento de onda sonora. Quanto maior a
frequéncia, menor o comprimento da onda.



45

do som e tende a deixar o som do instrumento mais grave (PINKSTERBOER;

MATTINGLY, 1992), isto é, favorecer a emissao de frequéncias mais baixas.

d) Curvatura do Prato: Este aspecto geométrico tem relagdo com a tensao interna
da superficie do prato. O aumento deste tensionamento provoca o aumento
do arco de curvatura do instrumento. Sendo assim, pratos mais concavos
vibram mais rapidamente. Portanto, estao associados a sons mais agudos
(PINKSTERBOER; MATTINGLY, 1992; BORATTO et al., 2021), como pode

ser observado na Figura 14.

. ~~ ~~.__~ Prato Plano = Vibragdes Lentas / Baixas Frequéncias (Grave)

A /W\/V\, Prato Céncavo = Vibragtes Rapidas [ Altas Frequéncias (Agudo)

Figura 14 — Influéncia do arco de curvatura no som de um prato.

Fonte: (PAISTE, 2022)

2.4 SINAIS DE AUDIO

Antes de introduzir o conceito e as caracteristicas de sinais de audios, é necessario
compreender o que é o som. Basicamente, o som pode ser entendido como sendo resultado
de uma perturbagao do meio. Um instrumento musical quando tocado, uma voz ou qualquer
outro tipo de fonte sonora provoca uma oscilacao da pressao em regioes de compressao e de
rarefacio, caracterizando-se, portanto, como uma onda mecanica longitudinal® (MiLLER,
2015). No caso de pratos de bateria, por serem instrumentos idiofoénicos, a prépria
movimentagao do corpo é quem causa o deslocamento de ar responsavel por criar estas

oscilagoes de pressao.

Quando esta oscilacdo da pressao é captada por um microfone, surge o conceito
sinais de dudio (MUiLLER, 2015). O dudio é a captagao do som por um microfone, que atua
como um transdutor que converte a energia mecanica do som em um sinal elétrico. Sendo
assim, tal conceito pode ser entendido como uma forma de representar sons eletricamente.

A Figura 15 ilustra todo esse processo de transformagao de um som em sinal de adudio.

9 Ondas longitudinais sdo aquelas que possuem a mesma diregao de vibracao e propagagao.
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Figura 15 — Ilustracao da transformacao do som em sinal de dudio. A perturbacao do meio

causada por um instrumento musical gera ondas mecéanicas longitudinais (som). Estas

perturbacgoes sdo registradas por um microfone e convertidas em ondas digitais transversais
(sinal de dudio).

Fonte: (MiLLER, 2015)

Ao representar um som em um dominio digital, o sinal deixa de ser continuo e passa
a ser discreto, de forma que a resolucao desta representacao seja determinada por dois
parametros: taxa ou frequéncia de amostragem (sampling rate) e o ntimero ou profundidade
de bits (bit depth). A taxa de amostragem pode ser entendida como sendo a quantidade
registros de informagao (amostras) que é feita a cada segundo. Para evitar possiveis
problemas e a perda de mais informacao do som, o valor da frequéncia de amostragem nao
pode ser escolhido arbitrariamente, de maneira que para a sua determinagdo é necessario

utilizar como base o Teorema da Amostragem (Teorema 1).

Teorema 1 (Teorema da Amostragem). (OPPENHEIM; SCHAFER, 2009; DINIZ; SILVA;
NETTO, 2010) Se um sinal continuo no tempo x.(t) for banda limitada, isto €, a sua
Transformada de Fourier é tal que X.(jw) = 0, para || > |Qy]|, entdo x.(t) pode ser
completamente recuperado do sinal de tempo discreto z(n) = z.(nT), comn = 0,£1,£2, ...,

se a frequéncia de amostragem )y satisfazer:
Qs - ? > QQN

A Frequéncia Q) € conhecida por Frequéncia de Nyquist e o termo 2Qy € refere-se a Taxa

de Nyquist-Shannon.
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Figura 16 — Ilustragao da resolucao de um sinal segundo o niimero de bits de sua represen-

tacao. Em vermelho, tem-se o sinal analdgico e em azul a sua representacao digitalizada

com 4 bits de profundidade (16 niveis de amplitude). Cada ponto azul indica o valor da
amplitude assumido pelo sinal digital nos instantes do tempo.

Fonte: (KEELEY, 2019)

A Frequéncia de Nyquist é normalmente tratada como a frequéncia maxima re-
presentada por determinada taxa de amostragem (€25). Sendo assim, é comum que no
contexto musical sejam utilizadas frequéncias de amostragem (£2,) acima de 44,1 kHz para
os sinais de audio, dado que a percepcao auditiva humana é limitada superiormente em

aproximadamente 22 kHz (Qy).

Por outro lado, a profundidade de bits esta relacionada a resolucao vertical do sinal,
determinando os possiveis valores de amplitude que podem ser assumidos e, portanto,
influenciando a relagao sinal-ruido (Signal to Noise Ratio - SNR), dado que a representagao
de um som no dominio digital é feita de maneira discreta, isto é, ndo continua. Sendo assim,
quanto maior a profundidade de bits, maior a resolugao do sinal de dudio. Em termos
quantitativos, uma quantidade N de bits é capaz de representar 2V valores. Portanto,
um sinal com 16 bits de profundidade (N = 16) é capaz de representar 2'¢ = 65536
valores e, da mesma maneira, um sinal com 24 bits (N = 24) consegue representar
224 = 16777216 valores. A Figura 16 ilustra este processo, mostrando a comparacao entre
um sinal analdgico ilustrativo e a sua representacao digitalizada com 4 bits de profundidade,
totalizando 16 niveis de amplitude, representados em bit como: 0000, 0001, 0010, 0100,
0011, 0101, 0110, 0111, 1000, 1001, 1010, 1100, 1011, 1101, 1110, 1111.

Entao, de maneira resumida, a taxa de amostragem esta relacionada a resolugao
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horizontal do sinal, enquanto o niimero de bits esta relacionado a resolugao vertical.

2.5 CORRELACAO

Quando se deseja medir a relagao entre duas variaveis, isto é, determinar o grau de
associagao entre elas, geralmente utiliza-se uma métrica simples conhecida como coeficiente
de correlagdo. No entanto, é importante ressaltar que a correlacdo entre duas variaveis nao
necessariamente implica em uma relagao causal em que a mudancga de uma variavel seja

uma consequéncia direta e correspondente da mudanga da outra (BOSLAUGH, 2008).

Para a determinacao da relagdo entre as variaveis ¢ possivel utilizar diversos
métodos, tais como o coeficiente de correlacao de Pearson, o coeficiente de ordem de
classificagdo de Spearman, o coeficiente de correlagdo ponto-biserial ¢ o coeficiente de
correlagao phi. Neste trabalho, optou-se por utilizar o método de Correlacao de Pearson,
por ser o mais utilizado para varidaveis numéricas. Portanto, esta subsecao restringird o
detalhamento unicamente para esta abordagem de determinacao de correlagao. Os demais

métodos anteriormente mencionados podem ser encontrados em (BOSLAUGH, 2008).

O método de Pearson utiliza a férmula apresentada pela Equacao 2.1 para determi-
nar a correlagao entre duas variaveis e assume que os valores para seus coeficientes estao
dispostos no intervalo [—1,1]. Sendo assim, Cor(X,Y) = —1 indica uma correlagao total
negativa, Cor(X,Y’) = 0 significa nao haver correlacao entre as variaveis e Cor(X,Y) =1

designa uma correlagao total positiva.

Sy (i — ) (yi — YY)

Cor(X,)Y) = \/Zz (z; — 7) \/ im1 (Y —y)?

(2.1)

onde z; ¢ y; sdo os valores medidos para as varidaveis X ¢ Y, respectivamente, ¢ T ¢ y sdo
as médias aritméticas de ambas as variaveis, ou seja, T = % S ey = % Y
Conforme ilustrado na Figura 17, uma correlagdo positiva é dita quando o compor-
tamento crescente de uma variavel é também observado em outra, de forma que quanto
maior o limiar da correlagdo entre elas, mais forte é essa relacao de proporcionalidade
direta entre tais variaveis. Uma correlagdo negativa, por outro lado, significa que a relacao
entre as variaveis é inversamente proporcional, isto é: enquanto uma variavel aumenta, a
outra decresce. Adicionalmente, o grau de associacao negativa fica mais intenso quando o

limiar se aproxima de —1 (NETTLETON, 2014).

A interpretagdo para os valores destes coeficientes auxilia no entendimento e nas
analises realizadas. Diferentes interpretacoes podem ser encontradas na literatura como a
e (SCHOBER; BOER; SCHWARTE, 2018), apresentada pela Tabela 2.
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Figura 17 — Comportamento da correlacao entre duas variaveis numéricas.

Fonte: (NETTLETON, 2014)

Magnitude Absoluta do
Coeficiente de Correlagao Interpretacao

0,00 - 0,10 Correlagao Negligenciavel
0,10 - 0,39 Correlacao Fraca

0,40 - 0,69 Correlacao Moderada
0,70 - 0,89 Correlacao Forte

0,90 - 1,00 Correlacao Muito Forte

Tabela 2 — Abordagem convencional para a interpretacao dos coeficientes de correlacao.

Fonte: (SCHOBER; BOER; SCHWARTE, 2018)

2.6 ANALISE DE VARIANCIA (ANOVA)

A Andlise de Variancia (do inglés ANalysis Of VAriance — ANOVA) é uma
ferramenta estatistica utilizada para detectar diferencas significativas entre as médias de
varios grupos de distribuigdo (SAWYER, 2009). O teste ANOVA consiste da comparagao
quantitativa entre um aspecto interno e um externo dos grupos de distribuigoes em anélises.
O primeiro deles ¢ referente a dispersao das observagoes de cada grupo, enquanto o aspecto
externo consiste em avaliar a variacao entre as médias dos grupos de distribui¢cdes. No

entanto, existem alguns pressupostos que devem ser atendidos para que a andlise de
variancia seja corretamente utilizada (OSTERTAGOVA; OSTERTAG, 2013):

1. As amostras devem ser independentes uma das outras.
2. As distribuic¢oes dos grupos devem seguir um padrao Gaussiano.

3. Homoscedasticidade ou Homogeneidade da Variancia, isto é, a variancia em cada

grupo de distribui¢ao é a mesma.

Sendo assim, o primeiro passo a ser realizado é tomar a média geral (Yiprq) dos
dados — Figura 18(a) — conforme a Equacao 2.2. Na sequéncia, os grupos sao separados
e as médias para cada um deles (y;) sdo calculadas — Figura 18(b) — conforme a Equagao
2.3. Com a média global e de cada grupo devidamente calculadas, é possivel mensurar a

distancia entre a média de cada conjunto com relagao a média geral (¥; — o) € a distancia
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entre a média de cada agrupamento (subindice j) com relagdo aos seus respectivos valores
internos (y;; — y;) — Figura 18(c). Com isso, calcula-se a varidncia entre os conjuntos de

segundo as Equagoes

AL e s . )
) e a variancia interna dos conjuntos (63,.,ma),

el e~ ~92
distribuicoes (62,1rma

2.4 e 2.5, respectivamente (KIM, 2017).

Figura 18 — Representagao das etapas do teste ANOVA. (a) O quadrado sélido é sugerido
como o valor da média dos dados globais. (b) Os dados sao divididos em trés grupos,
que serdo representados pelas suas médias (figuras sélidas). (¢) A divisdo dos grupos é
avaliada a partir da comparacao entre as distancias da média de cada grupo com relacao a
média global (setas solidas) e as distancias das médias dos grupos com rela¢do aos seus
dados internos (setas pontilhadas). A primeira métrica de distancia, ilustrada pelas setas
solidas, representa a variancia inter-grupo. Ja a segunda, ilustrada pelas setas pontilhadas,
representa a variancia intra-grupo.

Fonte: (KIM, 2017)

Ytotal = % (2.2)

Yyj = ZnTy (2.3)

02 terma = nEj (‘Zj __1%’““)2 (2.4)
s = 2 Z;V(y_] - W) (2.5)

onde N representa a quantidade total de amostras e k a quantidade de agrupamento de
dados.

Uma diferenca significativa entre os grupos de distribuicoes é constatada quando
existir uma grande variacao entre as médias dos grupos em comparac¢ao com a variagao

das observacoes de cada conjunto - Figura 19(a). Por outro lado, caso a variagdo do
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aspecto interno seja superior as do aspecto externo, pode-se concluir que as diferencgas
entre as médias dos conjuntos de distribuicoes sao decorréncia do acaso, portanto, as

médias provavelmente nao sao significativamente diferentes - Figura 19(b) (KIM, 2017).

(a) A varilncia entre os grupos é consideravel- (b) A variéncia entre os grupos é consideravel-
mente maior que as varidncias internas. mente menor que as varidncias internas.

Figura 19 — Relagdo entre varidncia intra-grupo e inter-grupos. As setas pontilhadas
representam as variancias intra-grupos e as setas sélidas, as varidncias inter-grupos.

Fonte: (KIM, 2017)

Para quantificar a relacao entre os aspectos interno e externo e, consequentemente,
obter a significancia das diferencas entre as médias das distribuigdes, um teste de hipétese
usando a distribuicao F é aplicado. Portanto, supondo que a hipdtese nula seja verdadeira
(Ho : Y1 =Yo2 = -++ = Y), isto ¢, supondo que nao exista uma diferenga estatisticamente
significativa entre as médias das distribuic¢oes, entao o Fator F, definido pela Equacao 2.6
segue uma distribuicdo F com (k-1) e (N-k) graus de liberdade (GILLARD, 2020).

5.2

__ “externa
F = futerna (2.6)
Ointerna

Para finalizar a andlise, é necessario estabelecer um grau de significincia («) para o
Fator-F. De maneira geral, trabalha-se com um nivel de significAncia de 5% para a hipdtese
nula ser rejeitada. Portanto, se o Fator F excede o percentil de 95%, a hipdtese nula é
rejeitada. Generalizando esta andalise para um nivel de significancia a qualquer, o intervalo
(I) de valores para os quais o Fator F nao rejeita a hipétese nula é dada pela Equacao 2.7
(GILLARD, 2020). Na prética, é comum que essa andlise de significincia seja baseada em
um parametro conhecido por p-value ou valor-p, que indica a probabilidade de rejeicao da
hipotese nela. Neste caso, quando p < « pode-se dizer que a hipotese nula é rejeitada com
uma probabilidade maior que (1 — «) - 100% (OSTERTAGOVA; OSTERTAG, 2013).
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[={F:0<F<F_,(k—1,N—k)}
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3 MATERIAL E METODOS

O fluxograma apresentado na Figura 20 representa as macroetapas realizadas
neste trabalho. A primeira etapa consistiu da aquisicdo dos audios, o que envolve a
selecao dos pratos e equipamentos, o procedimento desenvolvido para a captagao de seus
sons e o poés-processamento realizado nos arquivos obtidos no processo de gravagao. Em
seguida, atributos temporais e coeficientes mel-cepstrais de frequéncia foram extraidos
dos sinais, possibilitando dar origem a cinco bases de dados. Trés técnicas de selecao
de atributos foram utilizadas para avaliar os conjuntos de caracteristicas anteriormente
definidos. Adicionalmente, trés classificadores também foram avaliados, com o objetivo
final de encontrar um modelo computacional e um subconjunto étimo de atributos que

alcancem os melhores desempenhos.

| Extragdode |

e Aquisigdo dos Audios -—--—---—- o . Atributos \

__________ Classificagdo | —————————_ | Selecéo de
/ \ e Atributos

Regressao Logistica Classificador Fuzzy ; e

Figura 20 — Fluxograma das etapas do trabalho.

Fonte: Elaborado pelo Autor (2022).

3.1 AQUISICAO DOS AUDIOS

Por se tratar de uma abordagem que, no melhor do conhecimento do autor, ainda
nao foi explorada, evitou-se, inicialmente, gerar esforcos para selecionar uma grande
variedade e quantidade de pratos. Portanto, foram selecionados apenas quatro pratos
de bateria do tipo Crash com 18 polegadas de didmetro, distribuidos entre trés classes
referentes as suas ligas de bronze (B8, B10, e B20) e de geometrias aproximadas, confome

mostrado pela Figura 21. Representando a classe de bronze B20, um prato do modelo K
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Dark, fabricado pela empresa Zildjian, foi selecionado — Figura 22(a). Para a classe B10,
utilizou-se um prato da marca N Gate, modelo K10 Expression - Figura 22(b). Por fim,
duas versoes de um prato da Krest modelo Fusion foram selecionadas para representar a
classe de bronze B8 - Figuras 22(c) e 22(d). A primeira versao consiste em um equipamento
novo e a outra de um equipamento danificado com um amassado na borda que se estende
por 25,4 mm, 10 mm na direcao radial e flexdo maxima de 1 mm, conforme é mostrado

pela Figura 23.

Milimetros

50 100 150 200 250 300 350 400 450
Milimetros

® Prato B8 = Prato B10 « Prato B20

Figura 21 — Curvaturas medidas dos pratos utilizados.

Fonte: (BORATTO, 2019)

Na busca de uma representacao do som mais fiel possivel a realidade, a determinacao
dos microfones a serem utilizados no procedimento de captagao se baseou na analise dos
graficos de resposta em frequéncia dos equipamentos disponiveis. Sendo assim, optou-se
por selecionar aqueles que apresentaram a curva mais proxima de 0 dB, isto é, com menor
ganho nas frequéncias. Os demais equipamentos de gravacao foram utilizados conforme
a disponibilidade da estrutura do estudio de gravacao e também ajustados com ganhos
nulos. Portanto, a aquisicdo dos audios foi conduzida na sala de gravagao do estidio
ARGUS, equipada com um microfone AKG C414 XL II, ajustado como cardioide, e um
Shure PG81, também cardioide, cujas especificagcbes podem ser vistas, respectivamente,
nas Figuras 24 e 25, interface de dudio Behringer Xr18 (24 bits e 48 kHz) e o programa
REAPER como software para a gravagao.

Apés a definigao dos equipamentos a serem utilizados, a montagem do procedimento
para a captagao dos sons foi realizada com o auxilio de uma estante (ou suporte) apropriada

para pratos, um pedal de bumbo de acionamento direto ( Direct Drive)® e um banco utilizado

9 Este termo refere-se ao mecanismo de transferéncia de movimento da base para o batedor do

pedal feito através de uma peca Unica macica e ndo por corrente, deixando o equipamento
mais sensivel e silencioso.
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(a) Zildjian K Dark - B20.

(¢) Krest Fusion Cymbal - B8 (Novo). (d) Krest Fusion Cymbal - B8 (Danifi-
cado).

Figura 22 — Pratos utilizados para a aquisicao dos dudios.

Fonte: Autor (2021).

Figura 23 — Dano na borda do prato.

Fonte: Autor (2021).

apenas para elevar a altura do pedal, como ilustrado na Figura 26. O suporte utilizado para
apoiar os pratos foi ajustado com uma leve inclinacdo e minima pressao do feltro superior.

O primeiro ajuste foi realizado para permitir que o batedor do pedal pudesse atingir a
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Figura 24 — Resposta em frequéncia e padrao polar do microfone AKG C414 XL II.

Fonte: (AKG, 2021)
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Figura 25 — Padrao polar e resposta em frequéncia do microfone Shure PG81.

Fonte: (SHURE, 2021)

borda do instrumento nos impactos. Ja o segundo ajuste cumpriu apenas a fungao de
restringir o movimento vertical do prato para fora da estante, de maneira que interferéncia

na mobilidade de vibracao fosse minima. O pedal de bumbo necessitou ser adaptado em
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uma superficie mais elevada e também ajustado com uma determinada inclinagdo para
que, em conjunto com a angulagao do prato, o batedor conseguisse atingir a borda do
prato com toda a superficie de contato de feltro. Dessa forma, este equipamento foi fixado
em uma banqueta, como mostra a Figura 26. Por fim, a montagem dos preparativos é
finalizada com o posicionamento dos microfones, dispostos na direcao radial dos pratos a
uma distancia de cerca de 250 mm da borda. Estes equipamentos foram conectados via
cabos do tipo XLR a canais separados da interface de audio, sendo possivel, portanto,

captar o som ao mesmo tempo pelos dois microfones, mas de forma independente.

R .

Figura 26 — Configuragdo do procedimento para a aquisicao de dados. 1) Estante do Prato.
2) Prato. 3) Microfone Shure PG 81. 4) Microfone AKG C414 XL II. 5) Pedal de bumbo.
6) Batedor do Pedal.

Fonte: Autor (2021).

Uma escala adesivada ao pedal de bumbo, como mostrado na Figura 27, permitiu
que o arco do batedor pudesse ser ajustado com amplitudes semelhantes em cada impacto.
Dessa forma, foi possivel obter uma certa padronizacao das batidas, visto que conseguiu-se

manter aproximadamente a maneira e a forca com que se davam os impactos. Além
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disso, este método também se mostrou vantajoso por ter um tempo de contato suficiente,
durante as batidas, para nao abafar o som do instrumento, uma vez que a mola do pedal é

responsavel por restaurar o batedor para a sua posicao de equilibrio.

(a) Tustracdo do pedal separadamente. (b) Tlustrag@o do pedal montado e ajustado para
o procedimento de aquisicdo dos audios.

Figura 27 — Pedal de bumbo utilizado para a aquisi¢do dos sons. 1) Mecanismo Direct-
drive. 2) Escala Adesivada. 3) Mola.

Fonte: Autor (2022).

O procedimento de captura dos sons foi conduzido em dois ambientes diferentes.
Inicialmente, optou-se por cercar a area de captacao por colchoes, visando minimizar o
reflexo das ondas sonoras no ambiente. Na sequéncia, tais colchoes foram retirados e o
processo foi conduzido no ambiente tipico da sala de gravagao. Além disso, foram aplicadas
no minimo 15 batidas em cada prato, cabendo ao responsavel pelo procedimento decidir,

por critérios subjetivos, a necessidade de mais batidas.

3.1.1 Processamento dos Sinais

O procedimento de aquisi¢ao dos dudios, previamente descrito, gerou 8 arquivos
em formato .rpp, provenientes do REAPFER. Cada arquivo contém a captagdo dos sons
de todos os impactos provenientes de um determinado modelo de prato e em um dos
ambientes, considerando os dois microfones utilizados, conforme é ilustrado pela Figura
28 e detalhado pela Tabela 3. Sendo assim, o particionamento e a renderizacao dos
audios foram realizados manualmente por meio do mesmo software de gravacao utilizado,
tomando como base uma duracao de 21 segundos e frequéncia de amostragem de 44,1
kHz, conforme também ilustrado pela Figura 28, em que cada retangulo azul representa

um particionamento realizado que deu origem a um arquvio de audio. Dessa forma, foi
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possivel obter 276 arquivos de dudios em formato .wav ( Waveform Audio File Format),
sem compressao. Subdividindo-os por classes, tem-se 134 audios para o material B8, 76

para o B10, e 66 para o B20. Uma descricao mais detalhada pode ser constatada na Tabela

Figura 28 — Ilustracdo de um arquivo .rpp gerado no processo de gravacao. Os registros

dos microfones estdo isolados: a primeira linha refere-se ao AKG C414 XL II e a segunda

ao Shure PG81. Cada retangulo azul representa um particionamento realizado que deu
origem a um arquivo de audio .wav.

Fonte: Autor (2021).

Tabela 3 — Detalhamento da identificacao dos arquivos de audios.

Prato Condicdo Classe Ambiente # de Audios
Fabricante Série (# Impactos)
Krest Fusion Sem Dano B8 com colchao 30 (15)

sem colchao 40 (20)

Krest Fusion Danificado B8 com colchao 32 (16)

sem colchao 32 (16)

NGate K10 Expression Sem Dano  B10  com colchao 30 (15)
sem colchao 46 (23)

Zildjian K Dark Sem Dano  B20  com colchao 30 (15)
sem colchao 36 (18)

Durante a analise exploratéria dos dados, foi percebida a existéncia de arquivos
renderizados com duragoes inferiores e superiores aos 21 segundos padronizados. Para
contornar o problema dos arquivos de audio com duragao superior aos 21 segundos, optou-
se por eliminar uma parcela “extra” do final do sinal, com a garantia de que a porg¢ao

significativa do audio nao fosse afetada. Para os arquivos com duragao inferior, a estratégia
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utilizada foi a de aplicar o procedimento de zero padding, isto é, preencher o final do sinal
com zeros até que o audio complete a duragao padrao de 21 segundos (ou os 926100 pontos
do sinal'®). Além disso, também foi verificada a presenca de dois dudios ruidosos com
falas. Estes, no entanto, nao sofreram nenhum tratamento, sendo mantidos na base de

dados com a finalidade de “estressar” os modelos computacionais.

3.2 EXTRACAO DE ATRIBUTOS

Conforme mencionado anteriormente na Se¢ao 1.1, um dos objetivos especificos
deste trabalho é explorar atributos dos sinais. Dessa forma, atributos do dominio do tempo
e coeficientes mel-cepstrais de frequéncia foram extraidos dos sinais, sendo detalhados nas

Subsecoes 3.2.1 e 3.2.2, respectivamente.

3.2.1 Atributos Temporais

Tomando como base as informagoes disponibilizadas pela biblioteca para a extra-
¢do de atributos de séries temporais TSFEL (Time Series Feature Extraction Library)
(BARANDAS et al., 2020) utilizada, os 18 atributos temporais extraidos de cada sinal (z)

sao descritos a seguir, considerando sinais compostos de /N pontos.

1. X; - Energia Absoluta: Calcula a energia absoluta do sinal, definida como a soma

do quadrado de cada valor absoluto da séric temporal: SV | |2;|?

2. X5 - Area sob a curva: Calcula a area sob a curva do sinal através da regra dos
4. N (zitxi—1)
trapézios: Y ;L (t; — ti—1). "5

3. X3 - Autocorrelacao: Calcula a autocorrelacao do sinal, ou seja, a correlagao

cruzada da mesma sequéncia. x é o complexo conjugado do sinal x e [ é o atraso
(lag): ez x(n)az(n —1)
4 X, -C . . SN a2
. X4 - Centroide ao longo do eixo do tempo: —ZZTV’;F
5. X5 - Entropia: Calcula a entropia do sinal utilizando a Entropia Shannon (CRUT-
CHFIELD; FELDMAN, 2003). — Y ic. P(k) - loga P(k)

6. X¢ - Média do sinal derivado absoluto: media(|Az|)
7. X7 - Média do sinal derivado: media(Ax)
8. Xg - Mediana do sinal derivado absoluto: mediana(|Az|)

9. Xy - Mediana do sinal derivado: mediana(Ax)

10 A quantidade de pontos ¢é calculada pelo produto da duracdo em segundos pela frequéncia de
amostragem.
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X190 - Nimero de pontos de viragem negativos: Calcula a quantidade de
pontos de minimo, ou vales, do sinal. O calculo é feito a partir da contagem do
nimero de vezes em que a derivada do sinal de dudio (Azx) deixa de ser negativa
(Ax[i] < 0) e torna-se positiva (Az[i + 1] > 0).

X711 - Ntmero de picos a partir de uma vizinhanga definida: Calcula o
numero de picos suporte em um determinado intervalo. Um pico de suporte S é
definido como uma subsequéncia do sinal onde ocorre um valor que é maior que
seus S vizinhos a esquerda e a direita (TTANO; BONIFATT; NG, 2021). Por padrao,
o algoritmo utilizado configura S = 10, ou seja, a vizinhanca é definida como 10

valores para a esquerda e 10 valores para a direita.

X192 - Amplitude de pico a pico: Calcula a distancia entre os pontos globais de

méaximo e de minimo do sinal. |maz(x) — min(z)]

X13 - Niimero de pontos de viragem positivos: Calcula a quantidade de
pontos de méaximo, ou picos, do sinal. O calculo é feito a partir da contagem do
ntmero de vezes em que a derivada do sinal de dudio (Ax) deixa de ser positiva
(Ax[i] > 0) e torna-se negativa (Azx[i + 1] < 0).

X4 - Distancia percorrida pelo sinal: Zfi‘ol 1+ Az

X5 - Inclinagao: Calcula a inclinagao do sinal ou, em outras palavras, o coeficiente
angular (o) de uma reta ajustada aos pontos da série temporal, conforme a equagao:
xr=at+ .

X6 - Soma dos incrementos absolutos do sinal: >N ! |Ax

N 2
X7 - Energia total do sinal: %

X3 - Taxa de cruzamento do zero (Zero Crossing Rate - ZCR): Calcula a
taxa com que o sinal de entrada muda de valores positivos para negativos e vice-versa,

conforme mostrado pelo Algoritmo 1.

3.2.2 Coeficientes Mel-Cepstrais de Frequéncia

De acordo com Oppenheim e Schafer em (OPPENHEIM; SCHAFER, 2004), Ceps-

trum é o termo utilizado para se referir ao espectro do log do espectro de uma forma de

onda no tempo. Ja o Mel Cepstrum de Frequéncia é derivado do logaritmo do espectro

obtido de um banco de filtros com frequéncias centrais e larguras de banda definidas por

um intervalo de frequéncia constante.

Os coeficientes mel-cepstrais de frequéncia (Mel Frequency Cepstral Coefficients

- MFCC') sao descritores de dudio que relacionam a frequéncia real e o tom percebido,
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Algoritmo 1: Calculo da taxa com que o sinal de entrada cruza o zero
Entrada: x
inicio
stnal = lista de zeros de tamanho N
zc = lista de zeros de tamanho N
para i € [0, N] faga
se z[i] > 0 entao
| sinalli] =1
fim
se z[i] < 0 entdo
| sinalli] =0
fim
fim
Asinal = sinal[i + 1] — sinal[i]
para i € [0, N] faca
se Asinalli] > 0 ou Asinal[i] < 0 entao
| zc[i] =1
fim
se Asinalli] = 0 entdo
| zcli]=0
fim
fim

ZCR = SN zcli]

fim
Saida: ZCR

mapeando as frequéncias para corresponder aproximadamente a capacidade de percepcao
auditiva humana. Sendo assim, tal mapeamento é aproximadamente linear até 1 kHz e lo-
garitmico para frequéncias superiores (LOGAN, 2000; MUDA; BEGAM; ELAMVAZUTHI,
2010). Por conta disso, os MFCCs tém sido uma boa alternativa ¢ amplamente utilizados
em problemas de Recuperagao de Informagao Musical (Music Information Retrieval -
MIR), o que inclui o reconhecimento de instrumentos musicais, como é o caso dos trabalhos
(BHALKE; RAO; BORMANE, 2016; LOUGHRAN et al., 2008; LOUGHRAN et al., 2018;
MALIK; ORJESEK, 2016; NAGAWADE; RATNAPARKHE, 2017; SOUZA; BATISTA;
SOUZA-FILHO, 2015).

A légica utilizada para implementar a funcao de obtencao destes coeficientes em
Python foi baseada no Relatério Técnico de Malcolm Slaney de 1998 (SLANEY, 1998) e ¢é
ilustrada na Figura 29. Sendo assim, ainda de acordo com SLANEY (SLANEY, 1998), a
sequéncia de processamentos utilizados para a extracao dos coeficientes cepstrais inclui

para cada bloco de dados:

1. Janelar os dados com a Janela de Hamming;

2. Obter a Transformada Répida de Fourier (Fast Fourier Transform — FFT'), bem
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como a sua magnitude;
3. Converter os dados da frequéncia (FFT) em saidas de banco de filtro;
4. Encontrar o log na base 10 (retificagdo nao-linear);
5. Encontrar a transformacao discreta de cosseno (Discrete Cosine Transform - DCT)

para reduzir a dimensionalidade.

Banco de Filtro

—» ——

soma

> ——»

soma

Coeficientes

: ificacy Cepstrais
dudio —-| Janelamento l—-ll FFT(*) ||7 —-I EZTE::::’ l—.l et l—. Coeficientes

L » —»

soma If

Figura 29 — Etapas para o calculo dos MFCCs.

Fonte: Adaptado de (MATLAB, 2021).

Como mencionado, o janelamento utilizado por SLANEY (SLANEY, 1998), conse-
quentemente também utilizado na implementacao realizada pelo autor, é do tipo Hamming.
A formulagdo matemética para esta categoria de janelamento é apresentada pela Equacao

3.1 e esta graficamente representada na Figura 30.

2
w=0,54—0,46-005(%n) 0<n<N (3.1)

onde N + 1 corresponde ao comprimento da janela em niimero de pontos (OPPENHEIM;
SCHAFER, 2009). Neste caso, optou-se por realizar um unico janelamento do sinal, isto é,
considerar N + 1 como sendo o tamanho do sinal de audio. Sendo assim, como os sinais
utilizados neste trabalho apresentam a mesma duracao de 21 segundos e frequéncia de
amostragem de 44,1 kHz, a quantidade de pontos é N + 1 = 21 - 44100 = 926100.

A FFT (OPPENHEIM; SCHAFER, 2009) é aplicada ao sinal obtido apds a operagao
de janelamento e o valor absoluto deste resultado sera utilizado como entrada na etapa

subsequente.

SLANEY (SLANEY, 1998) também mostra como o banco de filtro (indicado no
item 3 acima) deve ser construido: sao utilizados 13 filtros linearmente espagados de

133,33 Hz entre as frequéncias centrais (center frequencies - CF'), seguido de 27 filtros
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Janelamento: Hamming

1.049

0.8

0.6

0.4

0.2

T T T T T
0 200000 400000 600000 800000

Figura 30 — Formato da janela tinica de Hamming utilizada.

Fonte: Autor.

I I I Frequéncia
CF - 133Hz ou CF CF + 133Hz ou
CF/M.0718 CF*1.0718

Figura 31 — Método de construgao do banco de filtros proposto por Malcolm Slaney.

Fonte: (SLANEY, 1998)

logaritmicamente espacados, separados por um fator de 1,0711703 em frequéncia, como
mostrado pela Figura 31. Cada filtro é construido através da combinacao da amplitude
dos pontos da FFT, portanto a resposta em frequéncia dos 40 filtros é mostrada pela

Figura 32.

Com relacao as demais etapas, a Retificagdo Nao Linear consiste no cédlculo do
logaritmo na base 10 das saidas do banco de filtro e a DCT (OPPENHEIM; SCHAFER,
2009) ¢ utilizada para a redugao da dimensionalidade antes de retornar os coeficientes

calculados.

3.3 BASES DE DADOS

Baseando-se na extracao de atributos temporais e de coeficientes mel-cepstrais de
frequéncia, foi possivel construir 5 bases de dados, visando explorar e avaliar as informacoes

recuperadas dos dudios. Os conjuntos determinados estao descritos a seguir.

1. C1: Este conjunto de dados considera apenas os 18 Atributos Temporais extraidos

dos sinais (vide Subsecao 3.2.1).
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Figura 32 — Resposta em frequéncia do banco de filtros proposto por Malcolm Slaney.

Fonte: (SLANEY, 1998)

2. C2: Este conjunto de dados é formado pelos 13 primeiros Coeficientes Mel-Cepstrais

de Frequéncia (M FC(C}_,13) extraidos dos sinais de dudio. A quantidade de coeficien-
tes escolhida esta relacionada a construcao do banco de filtro, dado que sao utilizados
13 filtros linearmente espagados, seguidos de 27 logaritmicamente espagados (vide
Subsecao 3.2.2).

. C3: Este conjunto de dados é formado pela unidao dos conjuntos C1 e C2 anteriores.
Portanto, é constituido por 18 Atributos Temporais e 13 Coeficientes Mel-Cepstrais

de Frequéncia.

. C4: Neste caso, foram considerados 40 Coeficientes Mel-Cepstrais de Frequéncia
(MFCC)_49) extraidos dos sinais de dudio. Optou-se por incluir os demais coe-
ficientes mel-cepstrais de frequéncia, relacionados ao mapeamento nao linear das
frequéncias, pois foi visto que um prato de bateria pode nao apresentar um intervalo

especifico de frequéncias caracteristicas.

. C5: Este conjunto de dados é formado pela unido dos conjuntos C1 e C4 anteriores.
Portanto, é constituido por 18 Atributos Temporais e 40 Coeficientes Mel-Cepstrais

de Frequéncia.

No entanto, como nem todos os atributos extraidos conseguem recuperar infor-

magoes pertinentes dos sinais e/ou sao adequados como entradas para os classificadores,

optou-se por filtrar o conjunto de atributos de diferentes maneiras conforme o classificador
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em operacao. Sendo assim, ao considerar a Regressao Logistica nos experimentos computa-
cionais, um filtro de varidncia nula (Filtro 1) foi aplicado ao conjunto de atributos inicial,
visando eliminar caracteristicas com informacoes nao relevantes. Ja quando o classificador
Fuzzy foi considerado, foi necessario aplicar um filtro para eliminar os atributos com médias
absolutas inferiores a 1 e — 10 com o objetivo de desconsiderar caracteristicas com valores
praticamente residuais, reduzindo, portanto, a quantidade de recursos computacionais
a serem utilizados, além de evitar problemas de divisao por zero durante o calculo das

pertinéncias, como sera visto a seguir na Subsegao 3.4.2.

De maneira resumida, a Tabela 4 detalha as bases de dados utilizadas nos ex-
perimentos computacionais, mostrando as modificagoes causadas pela aplicagdo destes
filtros.

Base de Dimensao Variaveis Dimensao

Dados Inicial Descartadas Final
Filtro 1
C1 18 Xy 17
C2 13 - 13
C3 31 Xy 30
C4 40 - 40
Ch 58 Xy 57
Filtro 2
C1 18 X7, Xo, X135 15
C2 13 - 13
C3 31 X7, Xg, X135 28
C4 40 - 40
Ch 58 X7, Xy, X135 55

Tabela 4 — Detalhamento das bases de dados utilizadas nos experimentos computacionais.

3.4 MODELOS DE CLASSIFICACAO

3.4.1 Regressao Logistica

A Regressao Logistica (RL) é um classificador binario baseado em probabilidade
que é amplamente utilizado em problemas de aprendizagem de maquinas. O seu modelo
é uma transformacao de regressao linear que estima a probabilidade de uma instancia
pertencer a uma determinada classe dentro de um conjunto binario de classes. E visto que
a regressao logistica ¢ um modelo bindrio e probabilistico, a decisao de prever os rétulos
torna-se simples. Se a probabilidade (p) de uma instancia x for maior ou igual a 0,5,
entdo é classificada como 1; caso contrario, é classificada como 0 (GERON, 2017), como

mostrado nas Equacoes 3.2 e 3.3.

1
1+ exp(—0Tx)

Py = 1]z;0) = (3.2)
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o, ifp<o0,53
g= (3.3)
1, ifp>0,5

onde 0 € RY sdo os pardmetros do modelo.

Embora a Regressao Logistica seja concebida para a classificacao binaria, ela pode
ser expandida para problemas multiclasse empregando uma estratégia heuristica conhecida
como One-vs-Rest (OVR) ou One-vs-All (OVA). Este método encaixa um classificador
binario para cada classe, que separard os dados que pertencem a essa classe em particular
(saida 1) dos dados que nao pertencem (saida 0) (LIU et al., 2021; PEDREGOSA et al.,
2011).

A regressao logistica nao-regularizada, de acordo com (LEE et al., 2006), é um
problema de otimizacao convexa sem restri¢oes. No entanto, a regularizacao pode ajudar a
evitar o sobreajustamento em algumas situacoes, por exemplo, com uma quantidade muito
pequena de amostras no conjunto de treino ou uma com demasiados parametros para serem
aprendidos (LEE et al., 2006). Em particular, a regularizagao LASSO (Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator ou, em portugués, operador de menor retragdo absoluta
e selegao) é também frequentemente utilizada para fins de selecdo de caracteristicas, dado
que, utilizando a norma L; como termo de penalizacao, pode levar a coeficientes nulos.
Assim, em problemas envolvendo multiplos atributos que mostram correlacao, a penalizagao
de Ly permite selecionar um atributo entre os correlacionados, associando os outros com

coeficientes nulos. Portanto, este método é também conhecido como regularizacao L;.

Vale a pena lembrar que a norma 1 (||.||1) é definida como o méximo da soma dos
valores absolutos para as entradas de cada linha. Portanto, dada uma matriz A™*" esta

norma pode ser representada matematicamente pela Equacao 3.4.

Al = max > Jas (3.4)
2

De acordo com (NG, 2004), é possivel descrever uma regressao logistica regularizada
a partir da descoberta dos parametros 6 que resolvem o problema de otimizacdo mostrado
na Equacao 3.5. Note que o termo de regularizagao é representado por R(f). Assim, se
R(#) = 0, entdo o modelo nao ¢é regularizado, mas se R(#) = ||0||1, o modelo torna-se L,
regularizado e o problema de optimizacao a resolver torna-se representado pela Equacao
3.6.

mein > —logPr(yV)29; 0) + aR(6) (3.5)

=1

min (18], + '3 logPr(y”]a:) (36)

=1
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Por ser um modelo simples, a regressao logistica é proposta como um modelo de
classificagao através do qual serd possivel avaliar alguns subconjuntos de caracteristicas,
determinados pelas técnicas de selecao de atributos descritas na Secao 3.5. Dessa forma,
a funcao de regressao logistica, disponivel na estrutura do scikit-learn, foi configurada
com os seguintes hiperparametros: limitacao de 1000 iteragoes, norma L; como termo de
penalidade e liblinear solver (FAN et al., 2008).

3.4.2 Classificador Fuzzy

O conceito da légica fuzzy proposto por ZADEH em (ZADEH, 1965) manipula
conceitos booleanos tradicionais, atribuindo graus de veracidade (CHERKASSKY, 1998) as
informacoes que variam entre o completamente falso e completamente verdadeiro, passando
a existir um grau de pertinéncia. Sendo assim, a estrutura da logica fuzzy permite facilitar

a tomada de decisbes em um ambiente de imprecisao causado pela auséncia de critérios
bem definidos de pertencimento as classes (ZADEH, 1965).

Uma fungao de pertinéncia f4(z) para um conjunto difuso A no universo do discurso
X ¢é definida como fu(z): X — [0, 1], onde cada elemento de X é mapeado para um valor
real entre 0 e 1. Assim, tomando um ponto qualquer x € X, o valor obtido ao aplicar a
fungéo de pertinéncia neste ponto (fa(z)) quantifica o grau de pertinéncia do elemento x
ao conjunto difuso A, sendo, portanto, denominado valor ou grau de pertinéncia (ZADEH,
1965).

Para este trabalho, foram utilizadas as fungoes de pertinéncia triangular e Gaussiana,
conforme (JANG CHUEN-TSAI SUN, 1997), representadas respectivamente nas Equagoes
3.7e38.

0 z<a
2= g<r<m
Fal@) =17 (37)
e om<z<b
0 r>b

2
o) = eonf - (539

Os valores de a, m e b da Equagao 3.7 referem-se, respectivamente, aos vértices
esquerdo, superior e direito de um triangulo acutangulo qualquer, conforme ilustrado na
Figura 33. Com relagao a Equacao 3.8, os termos m e ¢ sao os parametros utilizados para
descrever uma distribuicao Gaussiana e referem-se ao valor médio e ao grau de dispersao
dos dados (desvio-padrao) dos valores que um atributo do conjunto de treino assume,

conforme ilustrado na Figura 33.
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(a) Triangular. (b) Gaussiana.

Figura 33 — Ilustragao das fungoes de pertinéncia.

Fonte: Autor (2022).

Para a construgao dos conjuntos de pertinéncia para cada classe, inicialmente foi
necessario dividir a base de dados em grupos de treinamento e teste, selecionando aleato-
riamente 70% das amostras para treinar o modelo e 30% para avalid-lo. A identificacao
das classes dos materiais foi feita atribuindo-se os seguintes valores discretos: B8 = 1,
B10 = 2 e B20 = 3. Desta maneira, apds o grupo de dados para treinamento ser definido,
um particionamento conforme os rétulos foi realizado. Como resultado, foi possivel obter
um conjunto de treinamento para cada material. Assim, tomando a matriz de atributos de
um conjunto de treinamento (X) de uma determinada classe, os conjuntos de pertinéncia
triangular sdo construidos para cada atributo e definidos pelo menor valor (pardmetro a -
Equacao (3.9)), pela média (pardametro m - Equagao (3.10)) e pelo maior valor (parametro
b - Equagao (3.11)) presente na coluna referente a este atributo na matrix X. Ja a
construgdo dos conjuntos de pertinéncia Gaussiana sao definidos pela média (parametro
m - Equagao (3.10)) e desvio-padrao (pardmetro o - Equacao (3.12)) dos valores que um
determinado atributo apresenta na matrix X. Sendo assim, para cada classe de material,
os parametros a, m, b e 0 das Equagoes (3.7) e (3.8) sdo calculados para cada atributo
(subindice j) segundo as Equagdes (3.9), (3.10), (3.11) e (3.12):

a; = min(Xj) (3.9)
_ 3 3.10
b; = max(X;) (3.11)

o) = \/Zizl(x;\][ z5)° (3.12)
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onde ¢ = 1,..., N representa o indice das amostras do conjunto de treinamento de cada
material e 7 se refere aos atributos, cujo valor maximo é definido pelo nimero de colunas

do conjunto de caracteristicas em analise: C7, Cs, C5, Cy ou C.

3.5 SELECAO DE ATRIBUTOS

Ao contrario do que se pode pensar, o acréscimo de dimensao (atributos) em um
problema nem sempre significa uma melhoria no desempenho de um classificador, uma vez
que as observagoes no espago de alta dimensao se tornam muito esparsas. Assim, a redugao
da dimensionalidade pode trazer beneficios tais como a melhoria da eficiéncia computacional
dos algoritmos e a simplificacao do modelo gerado, facilitando a interpretacao e visualizacao
dos dados.

Uma forma de reduzir a dimensionalidade de um problema é selecionando atributos,
procurando por um conjunto de caracteristicas sub-6timas, ou eliminando aquelas que sao
redundantes ou irrelevantes para o problema. A selecdo de caracteristicas normalmente é
um procedimento integrado com o processo de aprendizagem dos métodos de aprendizado
de méaquina, tendo como objetivo a reducao do nimero de caracteristicas para aumentar o

desempenho de um classificador.

Diversas técnicas para a escolha dos atributos podem ser encontradas na literatura,
desde abordagens mais simples, como as que as utilizadas neste trabalho, passando por
algoritmos baseados em meta-heuristicas, tal como a Evolugdo Diferencial, e até mesmo

opgoes baseadas em redes neurais.

A andlise de correlagdo é um método que pode ser bastante ttil para identificar
atributos com informagoes redundantes num conjunto de dados. A decisdo de qual
caracteristica serd selecionada depende unicamente do limite aceitavel de correlagdo entre
as variaveis. A utilizagdo da regularizagao L é outra forma de selecionar caracteristicas,
podendo estimar aquelas que sdo mais relevantes, especialmente em problemas que envolvem
multiplos atributos que apresentam correlacao. Sendo assim, trés técnicas de selecao de

atributos foram consideradas neste trabalho:

1. Técnica 1 (T1) - Anélise dos Coeficientes da Regressao Logistica L,
Regularizada: Conforme dito anteriormente, a regularizacao L; pode identificar e
descartar os atributos irrelevantes associando-os a um coeficiente nulo. Desta forma,
um total de 100 execucoes independentes da regressao logistica L1 regularizada foram
executadas, considerando conjuntos de treinamento constituidos por 70% do banco
de dados.. Em cada execucao do algoritmo, o conjunto de treinamento era atualizado
e os coeficientes com valores maiores a 1079 eram contabilizados. Assim, no final de

todas as execugoes, as caracteristicas associadas aos coeficientes contabilizados mais
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de 50 vezes em pelo menos uma das trés classes foram selecionadas como as mais

relevantes.

2. Técnica 2 (T2) - Andlise do Limiar de Correlagao: O coeficiente de correlacao
é uma métrica usada para determinar o grau de associagao entre duas variaveis. O
método de Pearson usa a Equacdo 2.1 para calcular tais coeficientes, que podem
assumir valores na faixa [—1, 1]. Assim, esta abordagem de sele¢ao de atributos focou
em avaliar o melhor limite de correlagao aceitavel entre as varidveis, variando o limiar
de -1,0 até 1,0 em incrementos de 0,01. Para cada valor limiar, um subconjunto
de atributos era formado ao selecionar apenas as caracteristicas com indice de
correlagao inferior ao permitido (limiar). Para este caso, a avaliagdo do desempenho
dos subconjuntos também considerou 100 execugoes independentes, considerando a

mesma propor¢ao de 30% dos dados para avaliagao, redefinidos a cada execucao.

3. Técnica 3 (T3) - Anadlise dos Coeficientes da Regressao Logistica L,
Regularizada seguida da analise do Limiar de Correlagao: A ideia principal
desta técnica ¢é primeiro eliminar os atributos irrelevantes aplicando a Técnica 1 e,
em seguida, descartar as varidveis com um certo nivel de redundancia de informacoes

aplicando a Técnica 2.

3.6 INDICADORES DE DESEMPENHO

Foram utilizados quatro indicadores de desempenho: Acuracia, Precisao, Recall e
F'1. No entanto, optou-se por tomar a primeira delas como base para a avaliacao do limiar
de correlacao, devido a sua maior simplicidade de compreensao, ja que a acuracia pode ser
entendida como a porcentagem de classes preditas corretamente quando comparadas com
a classificagao verdadeira. Sendo assim, ao tomar a classe prevista f(xy) de uma amostra
de teste e a sua classe verdadeira ¢y, a acuracia pode ser calculada através da Equacao
3.13, onde I(verdadeiro) =1 e I(falso) = 0.

Acuracia = E i I(f(zx) = cx) (3.13)
Nz

A precisao, mostrada na Equacao 3.14, representa a taxa de casos corretamente
classificados ou Verdadeiramente Positivos (True Positive - TP) com rela¢ido aos casos
Previstos como Positivos (Predicted Positive - PP). Sendo assim, este indicador mostra o

desempenho para cada classe individualmente.

TPy

Precisao = ——
recitsao P_Pk

(3.14)

J& o Recall é uma medida que mostra a porcentagem de amostras positivas reais

classificadas como positivas. Sua representacao matemédtica é mostrada na Equagao 3.15,
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onde TP, é o nimero de amostras que foram corretamente classificadas e F'INy, é o nimero
de amostras mal classificadas para a classe ¢, (Falso Negativo - FN). Novamente, este

indicador mostra o desempenho para cada classe individualmente.

TPy

Recall = m

(3.15)

Por fim, a F'1 também é uma medida que indica o desempenho individual para
cada classe, sendo entendida como a média ponderada da Precisao e o Recall, atingindo o
seu melhor valor em 1 e a pior pontuacdo em 0. Sua representacao é mostrada na Equacao
3.16, onde T'P;, é o nimero de amostras que foram corretamente classificadas, F'P, é o
nimero total de amostras mal classificadas (Falso Positivo - FP) e F'N é o ndmero de

amostras mal classificadas para a classe ¢, (Falso Negativo).

2T Py

F1=
2T P, + F P, + F Ny,

(3.16)

Visando facilitar as andlises e a visualizacao dos desempenhos, os indicadores que
mostram o acerto para classe individualmente (Precisdo, Recall e F1) tiveram as suas
médias calculadas para chegar a um valor de referéncia de desempenho final, conforme
mostrado pela Equacao 3.17.

classey + classes + classes
3

onde classey, classes e classes sao os desempenhos médios das execugoes independentes

desempenho__final = (3.17)

para cada classe (B8, B10 ou B20) individualmente.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Os experimentos computacionais foram conduzidos em um computador com as
seguintes especificagbes: CPU Intel(R) Core(TM) i5-1135G7, 8 GB de meméria RAM e

sistema operacional Windows 10 Home versao 21H2.

A base de dados de dudio construida (detalhada na Segéo 3.1) estd disponibilizada
gratuitamente no repositério Mendeley Data (BORATTO; CURY; GOLIATT, 2022b)!!
. Os cbdigos utilizados neste trabalho foram desenvolvidos em linguagem Python e sao
baseados nos seguintes pacotes: pandas (MCKINNEY, 2010), numpy (HARRIS et al.,
2020), scikit-learn framework (PEDREGOSA et al., 2011), scipy (VIRTANEN et al., 2020)
e TSFEL (BARANDAS et al., 2020), librosa (MCFEE et al., 2015), seaborn (WASKOM,
2021) e matplotlib (HUNTER, 2007).

Ao todo, foram considerados 60 casos. Para cada conjunto de atributos extraidos
dos sinais (C1, C2, C3, C4 e C5), quatro abordagens de sele¢ao foram consideradas (sem
sele¢ao, T1, T2, T3), formando subconjuntos de atributos utilizados como entrada para
trés modelos de aprendizado de méaquina: Regressao Logistica, Fuzzy com funcao de
pertinéncia triangular e Fuzzy com fungao de pertinéncia Gaussiana. A Figura 34 ilustra
a sequéncia de operagdes realizadas nos experimentos computacionais, que deram origem

aos casos para cada conjunto de atributos.

—-{ Regressdo Logistica

Todos os Atributos do -
Conjunto —"[ Fuzzy Triangular

—"[ Fuzzy Gaussiana

Extragao de Atributos —
Temporais (TSFEL) ﬁ[ Regressao Logistica

Arquivo de Audio ’—- Técnica de Selegdo T1 —| Fuzzy Triangular

_'[ Fuzzy Gaussiana

i Extragéo de 13 MFCCs Base de
dados —-—[ Regresséo Logistica
|—> Técnica de Selecdo T2 —-| Fuzzy Triangular

_"'[ Fuzzy Gaussiana

Extracéo de 40 MFCCs

*b{ Regressdo Logistica

L | Técnica de Selegdo T3 —.-| Fuzzy Triangular

—"[ Fuzzy Gaussiana

Figura 34 — Fluxograma ilustrativo da sequéncia de operagoes realizadas nos experimentos
computacionais.

Para cada caso, foram consideradas 100 execugoes independentes do algoritmo.
A cada execucgdo, as instancias do conjunto de dados foram divididas aleatoriamente
considerando uma proporcao de 70% das entradas para treinamento e 30% para teste.
Dessa forma, o resultado final obtido para cada métrica de desempenho é calculado a
partir da média das 100 execugoes independentes do algoritmo em cada caso sob anélise.
1 Link de acesso: <https://data.mendeley.com/datasets/9tytvdxd24,/1>
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De posse dos resultados obtidos, buscou-se, inicialmente, identificar o conjunto de
atributos mais adequado para o problema, considerando os desempenhos de classificacao
e a dimensionalidade inicial do conjunto. Na sequéncia, as técnicas de selecao foram
avaliadas também com a finalidade de detectar a mais adequada. Com isso, foi possivel
conhecer o subconjunto 6timo de atributos selecionados responsaveis por atingir o melhor

desempenho de classificagdo, bem como o classificador associado a este caso.

4.2 RESULTADOS E ANALISES

Os resultados para cada um dos 60 casos considerados neste trabalhos estao
dispostos no Apéndice A. De maneira resumida, a Tabela 5 traz os melhores desempenhos
médios obtidos ao considerar cada um dos cinco conjuntos de dados, bem como os

classificadores associados a esses casos.

Tabela 5 — Melhores desempenhos médios percentuais obtidos para cada conjunto de
atributos, bem como o modelo de classificacao e a técnica de selecao associados.

Conjuntos de Atributos

C1 C2 C3 C4 C5
Modelo Regressao Regressao Regressao Fuzzy Regressao
Logistica Logistica Logistica Triangular Logistica
Técnica
de Selecao T2 T3 T2 T2 T2
Acuracia 97,16 &= 1,57 98,55 £ 1,19 99,75 £ 0,73 99,61 + 0,70 99,76 £ 0,72
Precisao 97,37 £ 1,57 99,02 £ 0,83 99,69 + 0,90 99,74 £ 0,47 99,70 + 0,90
Recall 96,96 £ 1,73 98,02 £ 1,60 99,66 + 0,99 99,48 £ 0,96 99,67 + 0,98
F1 97,08 £ 2,72 98,46 £ 1,27 99,66 &£ 0,99 99,60 £ 0,74 99,67 + 0,99

A analise da Tabela 5 revela algumas informagoes importantes. Inicialmente,
percebe-se que a Regressao Logistica se sobressaiu como classificador, tendo sido associada
a 4 dos 5 casos descritos na tabela. Avaliando os desempenhos médios, percebe-se que
uma certa superioridade dos MFCCs em relagdo aos atributos temporais, uma vez que os
conjuntos C2 e C4 alcancam, isoladamente, desempenhos médios superiores a C1, além
de promoverem um aumento de desempenho quando associados aos atributos temporais
(conjuntos C3 e C5). Isso, no entanto, ja era esperado, uma vez que sdo descritores de

audio de alto nivel.

Além disso, é possivel verificar que, de maneira deterministica, o conjunto de
atributos C5 consegue atingir os maiores desempenhos em todas as métricas. No entanto,
os desempenhos obtidos por C3 sdo ligeiramente inferiores (0,01%) em relacao a C5 e
os resultados atingidos por C4 sao proximos aos de C3 e Cbh, com uma diferenca média
em torno de 0,16%. Por conta disso, um teste ANOVA ¢é aplicado nestes 3 casos para
avaliar se as diferencas existentes entre as médias dos desempenhos sao estatisticamente

significativas. Os resultados deste teste sdo apresentados na Tabela 6.
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Tabela 6 — Resultado do teste ANOVA ao comparar a distribuicdo dos desempenhos
obtidos pelos melhores casos dos conjuntos de atributos C3, C4 e C5. O valor P obtido é
significante para P < 0, 05.

Comparativo Meétrica Acuracia Precisao Recall F1
C3 vs C4 Valor F 1,7028 0,1934 1,6986  0,2607
Valor P 0,1934 0,6606 0,1940 0,6102

C3 vs C5 Valor F 0,0137 0,0040 0,0098 0,0064
Valor P 0,9072 0,9496 0,9212  0,9364

C4 vs C5 Valor F 2,0436 0,1302 1,9810 0,3625
Valor P 0,1544 0,7186 0,1608 0,5478

A diferenga estatisticamente nao significativa entre os melhores desempenhos alcan-
cados pelos conjuntos de atributos C3, C4 e C5, conforme constatado pela Tabela 6, implica
na necessidade de recorrer a outra métrica de avaliagdo para determinar o conjunto de
atributos mais eficaz para esta investigagdo. Sendo assim, considerando que o conjunto C3
apresenta uma dimensao inicial apés a filtragem (30 atributos) consideravelmente inferior
em comparagao a C4 (40 atributos) e C5 (57 atributos), este conjunto foi considerado como

o mais relevante e adequado, devido ao menor esfor¢co computacional inicial necessario.

Tomando o conjunto C3 como base para as analises, a Figura 35 detalha melhor o
comportamento deste conjunto de atributos em termo dos melhores desempenhos médios
alcancados por cada técnica de selecao. A Tabela 7 complementa este detalhamento infor-
mando os classificadores associados em cada caso, bem como a dimensao dos subconjuntos

6timos selecionados e a listagem dos atributos escolhidos.

| Acuracia ® Precisdo Recall m F1

00000000 ]
Semzselecal 98.85
I, 98,87

98,93

I 98,36
EY 95,
- 98,42

I 98.32

98,50 99,00 99,50

Figura 35 — Grafico de barras com as melhores métricas de desempenho obtidas por cada
técnica de selegao, considerando o conjunto C3.
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Tabela 7 — Classificadores associados aos melhores casos de cada abordagem de selecao,
dimensao do subconjunto 6timo e listagem dos atributos selecionados, correspondentes ao
conjunto de dados C3.

Técnica Dimensao do Atributos
de Selecao Classificador Subconjunto Selecionados
Sem Selecao Regressao 30 X1, ..., X, Xig, ..., Xig
Logistica MFCCy, ..., MFCCi3
T1 Regressao 9 X0, X115 Xi3, X1a, X16, Xis,
Logistica MFCC, MFCCy, MFCChs
Xla X47 X57 Xb'? X77
T2 Regressé,o 24 Xg, XlO; X117 Xlg, X15, X187
Logistica MFCC) ... MFCC43
T3 Regressao 5 X0, X11, X14, Xis,
Logistica MFCCy,

Entretanto, ainda que de maneira deterministica a técnica de selecao T2 tenha
apresentado superioridade nos resultados de desempenho apresentados pela Figura 35, a
dimensao do subconjunto 6timo determinado (visto na Tabela 7) é consideravelmente alta
quando comparada a dimensao dos subconjuntos obtidos pelas técnicas T1 e T3. Indo além,
pode-se verificar que a diferenca entre as métricas de desempenho obtidas por T2 e T3 sao
menores que 1%, estando em torno de 0,35%. Sendo assim, mesmo que um teste ANOVA
aponte uma superioridade estatistica do desempenho obtido por T2, é importante analisar
o cquilibrio entre dimensionalidade e desempenho. Portanto, optou-se por selecionar as
técnicas T2 e T3 para serem melhor detalhadas, visto que T2 atinge maiores desempenhos
e T3 conseguiu resultados muito préximos com uma dimensionalidade consideravelmente

inferior.

Em se tratando da relevancia dos atributos, uma anélise da distribuicao de seus
valores para cada classe, conforme é mostrado pelo Apéndice B, indica uma possivel
superioridade dos atributos MFCC 11, X18 (Taxa de cruzamento do zero) e MFCC 6, dado
que ao menos a distribuicdo de uma das classes nao apresenta sobreposicao de intervalo
com relagao a distribuicao dos valores das outras. Isso é mais evidente para o atributo

MFCC 11, ja que nao ha sobreposicao de intervalo com nenhuma das outras classes.

Adicionalmente, a Figura 36 ilustra a matriz de confusao para cada um destes casos.
Ao analisé-las, é possivel perceber que o menor erro de classificacao é, de fato, referente a
técnica de selecao T2 e seguida por T3, considerando o conjunto de dados C3. Era de se
esperar que as maiores taxas de confusao estivessem relaciondas entre os materiais B8 e
B10 devido a sua proximidade em composicao de estanho, como observado nas matrizes

de confusdo das Figuras 36(a) e 36(b). A classe de bronze B20, por outro lado, apresenta
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uma maior dissemelhanga com as outras ligas, uma vez que o aumento da concentragao
de estanho em sua composicao quimica provocou alteragoes significativas neste material.
No entanto, ao considerar as técnicas de selegao T2 e T3, cujas matrizes de confusao sao
ilustradas respectivamente pelas Figuras 36(c) e 36(d), observa-se que a maior propor¢ao
de erro (0,010) estd associada a classe B20. A avaliagao de tal erro revela que suas origens
estao relacionadas a presenca dos audios ruidosos, de forma que ao retira-los da base de

dados, esta taxa de confusdo desaparece em todos os 4 casos.

Sem Selecao T1
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(a) Conjunto completo. (b) Subconjunto 6timo obtido por T1.
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(¢) Subconjunto étimo obtido por T2. (d) Subconjunto 6timo obtido por T3.

Figura 36 — Matrizes de confusdao média considerando os melhores modelos em cada
abordagem de selecdo de caracteristicas aplicadas a base de dados C3.

Portanto, para uma melhor compreensao destas técnicas, uma avaliacdo mais
detalhada é realizada, inicialmente, através da anélise do comportamento das acurdcias
médias em relacao aos limiares de correlacao, ilustrado na Figura 37. A avaliagdo destes
graficos mostra que as acuracias médias tendem a aumentar significativamente conforme

os atributos com alto grau de correlacdo sdo descartados. E possivel perceber também
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que, especificamente para este conjunto de dados, a funcao de pertinéncia Gaussiana do
classificador Fuzzy apresentou uma melhor adaptacao do que a triangular, visto os maiores
desempenhos médios para todos os valores limiares de correlagdo. Além disso, ao descartar

atributos com correlagdes moderadas, ficou notoéria a superioridade da Regressao Logistica.
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(a) Técnica de selegao T2. (b) Técnica de selecao T3.

Figura 37 — Comportamento da acuracia média em relagao aos limiares de correlagao
referentes ao conjunto de dados C3 e considerando os 3 classificadores.

Esse tipo de abordagem para eliminar varidveis correlacionadas foi responsavel
por descartar 6 atributos do conjunto inicial C3 (Sem Sele¢ao) ao considerar um valor
de limiar de correlagdo de 0,92, e por descartar 4 atributos no subconjunto 6timo obtido
por T1 ao considerar um valor de limiar de correlacao de 0,76. Dessa forma, e dado os
valores de desempenhos obtidos, pode-se inferir que a abordagem de selecdo baseada na
andlise dos coeficientes da regressao logistica (T1) conseguiu identificar grande parte dos
atributos com informagoes pouco relevantes para o problema, ao passo que a analise do
limiar de correlacao (T2) foi capaz de detectar variaveis com alto grau de informagoes
redundantes. A aplicagdo subsequente destas técnicas (T3), portanto, conseguiu descartar

grande parte das informacoes ndo essenciais e em redundancia presentes neste problema.

A anélise da Figura 35 e da Tabela 7 revelam alguns pontos interessantes para
serem discutidos. Um comparativo entre os desempenhos médios obtidos pelo conjunto
C3 completo (sem selegdo) e pelo subconjunto obtido por T1, considerando a regressao
logistica como classificador, mostra uma queda de desempenho apés a selegao dos atributos.
Em contrapartida, quando este subconjunto é submetido a uma nova técnica de sele¢ao, o
desempenho final obtido é alavancado e supera os alcancados por C3 sem selecao. Esse
comportamento é uma evidéncia de que os atributos com niveis de correlagao significativos
remanescentes no conjunto, apos a eliminagao das variaveis nao essenciais via T'1, tornaram-
se ainda mais relevantes, acarretando a queda de desempenho. Ao descartar variaveis
via andlise do grau de correlacdo, foi possivel diminuir a redundancia de informacao e,

consequentemente, o nivel de importancia das variaveis foi corrigido. Por outro lado,
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quando a andlise de selegao ¢ feita considerando apenas o grau de correlacao (T2), as
variaveis de pouca relevancia para o problema nao causam tanto impacto, considerando a
regressao logistica regularizada como classificador, pois os proprios coeficientes do modelo

conseguem corrigir esse problema ao atribuir pesos pequenos a essas variaveis.

4.3 VANTAGENS E LIMITACOES

Tendo em vista que a base de dados construida para este trabalho é restrita em
termos de quantidade e variedade de pratos e que os audios foram captados em um
ambiente controlado e com toques relativamente padronizados, os desempenhos maximos
superiores a 99% podem ser consequéncia desses fatores, mesmo que a aquisicao dos dudios
tenha considerado diferentes perspectivas de microfone e ambiente. Por outro lado, ainda
que o procedimento experimental desenvolvido para padronizar a coleta dos sons permita
ser otimizado e nao represente uma situacao de um problema real, que podem ter presenca

de ruidos indesejados, os resultados alcangados demonstram a sua eficiéncia.

Apesar dos resultados promissores obtidos neste estudo, é necessario enfatizar a
necessidade de expansao da base de dados quanto a nimero de amostras e variedade de
pratos. Como resultado, avaliagoes mais abrangentes dos modelos de aprendizado de
maquina e da influéncia do material sobre as caracteristicas acusticas destes instrumentos
podem ser realizadas. Além disso, destaca-se também a necessidade de aumentar o ntimero
de modelos de aprendizagem de maquinas, incluindo modelos de aprendizagem profunda
que atuam diretamente sobre os sinais brutos. Neste caso, o uso de redes neurais, por
exemplo, permite que fungdes mais complexas e nao lineares sejam mapeadas, dado que
esta categoria de modelo utiliza um nimero mais elevado de camadas de processamento
(SHRESTHA; MAHMOOD, 2019). Dessa forma, as redes neurais podem trabalhar com
os dados brutos, extraindo outras informacgoes que nao puderam ser representadas pelos

descritores utilizados neste estudo.

A estratégia utilizada para avaliar os atributos, baseada no particionamento em
conjuntos com uma posterior sele¢do, pode nao ser o melhor caminho em uma aplicagao real
ou em trabalhos futuros. Este trabalho seguiu esta abordagem, pois se optou por investigar
os mais diversos aspectos dos sinais, uma vez que este tipo de problema foi pouco ou até
mesmo, no melhor dos conhecimentos do autor, nao tenha sido explorado.Ainda nesse
sentido, ha o incentivo da aplicagao de outras opc¢oes de técnicas de selecao de atributos,
principalmente sobre o conjunto de atributos C5, por atingir de maneira deterministica
os melhores desempenhos médios. Abordagens meta-heuristicas, tais como a Evolucao
Diferencial podem ser alternativas interessantes para a escolha dos atributos. Técnicas
baseadas em redes neurais também podem ser interessantes, visto que a rede de neurdnios
pode conseguir identificar e aprender relagbes entre as variaveis, tal como é apresentado em

(NOOR, 2021), em que utilizam uma combinagao de decodificadores convolucionais para
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reducao de ruido (convolutional denoising autoencoder) e uma rede neural convolucional

para o aprendizado automatico e nao supervisionado de atributos.

Mesmo que esta base de dados limitada nao permita a generalizacao dos resultados
obtidos neste estudo, o modelo e as variaveis destacadas servem como um ponto de partida
para os trabalhos futuros nesta linha. Nesse sentido, os elevados desempenhos alcangados
encorajam o aprofundamento da investigacao deste problema e o desenvolvimento de
modelos online que podem ser incluidos em um dispositivo mével de baixo custo para
auxiliar fabricantes de pratos no controle da qualidade do material bruto utilizado, isto é
fornecer uma certa garantia de que o material produzido é préximo ao esperado, uma vez

que um teste de composicao quimica é relativamente caro.
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5 CONCLUSAO

Grande parte dos trabalhos encontrados na literatura que se utilizam de técnicas
convencionais de aprendizado de maquinas para a classificagdo de pratos de bateria focam
em identifica-los por tipo ou até mesmo a maneira como foram tocados. Diferentemente
destes estudos, este trabalho deu uma atencao especial ao material e propés um problema

para classificd-los conforme suas respectivas ligas de bronze.

Por ser um tipo de investigagdo incomum, inicialmente foi necessario desenvolver
um procedimento para a aquisi¢ado dos audios de maneira padronizada, o que possibilitou a
captacao de sons de quatro pratos de bateria, considerando a perspectiva de dois microfones
e dois ambientes distintos. Em seguida, optou-se por explorar uma variedade de atributos
e trés diferentes técnicas de sele¢gao, usando trés diferentes classificadores como forma de
avaliagdo. Sendo assim, as principais conclusoes deste trabalho podem ser resumidas nos

seguintes topicos:

1. A combinacao entre o conjunto de dados C3, a técnica de selecdo T2 e a regressao

logistica levou ao melhor desempenho de classificagdo e com os menores erros.

2. Embora a técnica de selegao T2, combinada com a regressao logistica, conduza
ao melhor desempenho médio, a técnica T3 consegue um desempenho bastante
proximo considerando aproximadamente apenas um quinto (/~ 20%) da quantidade

de atributos selecionados por T2.

3. Mesmo que o procedimento de aquisicao dos audios tenha sido bem realizado e
considerado diferentes perspectivas de captura, a base de dados construida ainda
¢ limita em quantidade de amostras e variedades de pratos, nao permitindo a

generalizagdo dos resultados aqui encontrados.

Os resultados promissores atingidos encorajam o aprofundamento e o desenvol-
vimento de novas pesquisas que busquem examinar os elementos que contribuem para
a formacao da acustica de pratos de bateria. Portanto, pode-se dizer que as principais

contribuicoes deste trabalho se resumem a:

1. Promover uma inicializacao do uso de aprendizado de méaquina para o estudo dos

elementos actisticos em pratos de bateria;

2. Possibilitar e estimular o desenvolvimento de aplicativos para auxiliar fabricantes de

pratos no controle da qualidade do material fundido;

3. Promover o conhecimento sobre a influéncia do material na actstica de pratos de

bateria;
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4. Estimular o desenvolvimento de ferramentas didaticas para o ensino de actustica de

pratos de bateria.

5. Contribuir para o desenvolvimento da area de reconhecimento de materiais via som

por promover uma distin¢do entre materiais semelhantes.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Por ser um tipo de investigacao incomum, existe uma extensa possibilidade de
trabalhos futuros que podem ser desenvolvidos, tal como usar técnicas de aprendizado de
maquina para estudar os demais aspectos que apresentam influéncia na actstica de pratos

de bateria.

No entanto, grande parte das oportunidades podem ser encontradas nas limitagoes
deste trabalho, descritas na Secao 4.3. Portanto, algumas sugestoes para investigacoes

futuras sao listadas a seguir:

1. Reproduzir este trabalho em uma base de dados mais completa, considerando uma,
maior quantidade de amostras de material e varigoes de pratos em tamanho, marca,

modelo, etc.

2. Explorar e avaliar outras abordagens de selecdo de atributos e modelos de classificacao,
incluindo modelos de aprendizagem profunda. Além disso, também sugere-se utilizar
imagens de espectrograma ou cocleograma como entradas de classificadores baseados

em reconhecimento de imagens, tal como uma rede neural convolucional - CNN.

3. Desenvolver modelos online para aplicar em situacgoes reais, até mesmo em um

contexto fabril.

5.2 PARTICIPACAO E COLABORACAO EM EVENTOS

1. Participagao

a) XI Congresso Brasileiro de Engenharia de Fabricacao (COBEF 2021).
b) XIV Encontro Académico de Modelagem Computacional (EAMC 2020).
c¢) XII Congresso Iberoamericano de Acustica (FIA2022).

2. Colaboragao

a) XVIII Simpésio Brasileiro de Computac¢do Musical (SBCM 2021) - Suporte
Técnico.

b) XV Encontro Académico de Modelagem Computacional (EAMC 2022) - Suporte

Técnico.
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c) XXIV Semana da Computagdo UFJF - Comissdo Organizadora de Alunos.
d) XXIV Semana da Computagdo UFJF - Ministrante do minicurso “Introducao

a Recuperacio de Informacio de Audio”.

PRODUCOES ACADEMICAS

. Analise dos efeitos de dois diferentes métodos de fabricacdo em pratos de bateria,

publicado no XI Congresso Brasileiro de Engenharia de Fabricagao (COBEF) - 2021
(BORATTO et al., 2021).

. A Puzzy Approach to Drum Cymbals Classification, publicado na revista IEFEFE Latin

America Transactions (2022) (BORATTO; CURY; GOLIATT, 2022a).

. Base de dados Crash Cymbal Sounds disponibilizada no repositorio Mendeley Data
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APENDICE A - DESEMPENHOS ALCANCADOS EM CADA CASO
CONSIDERADO

Tabela 8 — Desempenhos médios obtidos para o conjunto de dados C1, considerando todas
as técnicas de selecdo e os dois classificadores implementados.

Selecao Classificador Acuracia Precisao Recall F1

Regressao Logistica 0.9470 0.9523 0.9442  0.9468

Sem Sele¢do Fuzzy - Triangular 0.7590 0.7499 0.7189  0.7100
Fuzzy - Gaussiana 0.7711 0.7429 0.7358  0.7321

Regressao Logistica 0.9465 0.9516 0.9437  0.9462

T1 Fuzzy - Triangular 0.7628 0.7945 0.7214 0.7164
Fuzzy - Gaussiana 0.8098 0.8027 0.7822  0.7803

Regressao Logistica 0.9716 0.9737 0.9696 0.9708

T2 Fuzzy - Triangular 0.7937 0.8031 0.7672  0.7593
Fuzzy - Gaussiana 0.8730 0.8762 0.8613  0.8644

Regressao Logistica 0.9708 0.9731 0.9688  0.9701

T3 Fuzzy - Triangular 0.7724 0.8103 0.7454  0.7404
Fuzzy - Gaussiana 0.8246 0.8184 0.8081  0.8048

Tabela 9 — Desempenhos médios obtidos para o conjunto de dados C2, considerando todas
as técnicas de selecao e os dois classificadores implementados.

Selecao Classificador Acuracia Precisao Recall F1

Regressao Logistica 0.9852 0.9898 0.9797  0.9841

Sem Selecao Fuzzy - Triangular 0.9404 0.9499 0.9324  0.9387
Fuzzy - Gaussiana 0.9472 0.9613 0.9371  0.9466

Regressao Logistica 0.9847 0.9898 0.9785  0.9835

T1 Fuzzy - Triangular 0.8577 0.8580 0.8476  0.8377
Fuzzy - Gaussiana 0.8708 0.8631 0.8607  0.8564

Regressao Logistica 0.9852 0.9898 0.9797  0.9841

T2 Fuzzy - Triangular 0.9404 0.9499 0.9324  0.9387
Fuzzy - Gaussiana 0.9472 0.9613 0.9371  0.9466

Regressao Logistica  0.9855 0.9902 0.9802 0.9846

T3 Fuzzy - Triangular 0.8953 0.8864 0.8851  0.8761

Fuzzy - Gaussiana 0.8727 0.8726 0.8529 0.8434
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Tabela 10 — Desempenhos médios obtidos para o conjunto de dados C3, considerando
todas as técnicas de sele¢ao e os dois classificadores implementados.

Selecao Classificador Acuracia Precisao Recall Fi

Regressao Logistica 0.9893 0.9885 0.9898  0.9887

Sem Selecao Fuzzy - Triangular 0.8290 0.8420 0.8019  0.7991
Fuzzy - Gaussiana 0.8492 0.8488 0.8272  0.8263

Regressao Logistica 0.9836 0.9842 0.9833  0.9832

T1 Fuzzy - Triangular 0.8287 0.8531 0.7966  0.7970
Fuzzy - Gaussiana 0.8661 0.8633 0.8460  0.8444

Regressao Logistica  0.9975 0.9969 0.9966 0.9966

T2 Fuzzy - Triangular 0.9028 0.9168 0.8921  0.8991
Fuzzy - Gaussiana 0.9359 0.9517 0.9248  0.9350

Regressao Logistica 0.9937 0.9926 0.9941  0.9931

T3 Fuzzy - Triangular 0.8830 0.8988 0.8644  0.8682
Fuzzy - Gaussiana 0.9108 0.9133 0.8962  0.8987

Tabela 11 — Desempenhos médios obtidos para o conjunto de dados C4, considerando
todas as técnicas de selecao e os dois classificadores implementados.

Selecao Classificador Acuracia Precisao Recall F1
Regressao Logistica 0.9917 0.9944 0.9885  0.9912
Sem Selecao Fuzzy - Triangular  0.9961 0.9974 0.9948 0.9960

Fuzzy - Gaussiana 0.9929 0.9952 0.9902  0.9925
Regressao Logistica 0.9911 0.9940 0.9877  0.9905
T1 Fuzzy - Triangular 0.8860 0.8842 0.8638  0.8557
Fuzzy - Gaussiana 0.8580 0.8704 0.8264 0.8116
Regressao Logistica 0.9923 0.9948 0.9894  0.9918
T2 Fuzzy - Triangular 0.9961 0.9974 0.9948 0.9960
Fuzzy - Gaussiana 0.9929 0.9952 0.9902  0.9925
Regressao Logistica 0.9911 0.9940 0.9877  0.9905
T3 Fuzzy - Triangular 0.8953 0.8864 0.8851  0.8761
Fuzzy - Gaussiana 0.8727 0.8726 0.8529  0.8434

Tabela 12 — Desempenhos médios obtidos para o conjunto de dados C5, considerando
todas as técnicas de selecao e os dois classificadores implementados.

Selecao Classificador Acuraicia Precisao Recall F1

Regressao Logistica 0.9925 0.9913 0.9931  0.9919

Sem Selegdo Fuzzy - Triangular 0.9639 0.9757 0.9552  0.9636
Fuzzy - Gaussiana 0.9742 0.9830 0.9671  0.9740

Regressao Logistica 0.9935 0.9924 0.9938  0.9928

T1 Fuzzy - Triangular 0.8061 0.8327 0.7702  0.7606
Fuzzy - Gaussiana 0.8613 0.8639 0.8376  0.8345

Regressao Logistica  0.9976 0.9970 0.9967 0.9967

T2 Fuzzy - Triangular 0.9916 0.9944 0.9886  0.9912
Fuzzy - Gaussiana 0.9914 0.9942 0.9885 0.9911

Regressao Logistica 0.9937 0.9926 0.9941  0.9931

T3 Fuzzy - Triangular 0.8517 0.8718 0.8263  0.8226

Fuzzy - Gaussiana 0.9049 0.8984 0.8917  0.8888
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Figura 38 — Comportamento das acuracias em relagao ao limiar de correlacao para o
conjunto de dados C1.
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Figura 39 — Comportamento das acuracias em relagdo ao limiar de correlagdo para o
conjunto de dados C2.
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Figura 40 — Comportamento das acuracias em relagdo ao limiar de correlagdo para o
conjunto de dados C3.
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Figura 41 — Comportamento das acurdcias em relagao ao limiar de correlagdo para o
conjunto de dados C4.
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Figura 42 — Comportamento das acuracias médias em relagdo ao limiar de correlagdo para
o conjunto de dados C5.
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APENDICE B - DISTRIBUICAO DOS VALORES DE CADA ATRIBUTO
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Figura 43 — Grafico de caixas ilustrando a distribui¢ao dos valores dos atributos temporais

X1 a X6.
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Figura 44 — Grafico de caixas ilustrando a distribuicao dos valores dos atributos temporais
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Figura 45 — Gréfico de caixas ilustrando a distribuicao dos valores dos atributos temporais

X13 a X18.
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Figura 46 — Grafico de caixas ilustrando a distribui¢do dos valores dos MFCCs 1 a 6.
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Figura 47 — Grafico de caixas ilustrando a distribuicdo dos valores dos MFCCs 7 a 12.
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Figura 48 — Grafico de caixas ilustrando a distribui¢do dos valores dos MFCCs 13 a 18.
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Figura 49 — Gréfico de caixas ilustrando a distribuicao dos valores dos MFCCs 19 a 24.
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Figura 50 — Grafico de caixas ilustrando a distribui¢do dos valores dos MFCCs 25 a 30.
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Figura 51 — Gréfico de caixas ilustrando a distribui¢ao dos valores dos MFCCs 31 a 36.
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Figura 52 — Grafico de caixas ilustrando a distribuicao dos valores dos MFCCs 37 a 40.



