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Resumo. Este artigo propoe uma base de metadados de musicas brasileiras e
um sistema de recomendag¢do musical associado. A base de metadados ¢ fruto
de uma revisdo do modelo de dados do MusicBrainz e permite a identifica¢do
de tracks por meio de um indice de fingerprint. 4 recomendag¢do musical pro-
posta é precedida pela extra¢do de caracteristicas das musicas e auxiliada
por um classificador de musicas por similaridade de género. Na versdo cor-
rente, o sistema consegue promover recomendagoes com um nivel de acerto
na ordem de 70 a 80 por cento.

Abstract. This article proposes a database of metadata of Brazilian music and
a associated musical recommendation system. The basis of metadata is the re-
sult of a review of the MusicBrainz’s data model and allows the identification
of tracks by an index fingerprint. The musical recommendation proposed is
preceded by the extraction of music characteristics and assisted by a binder of
music by similarity of gender. In the current version, the system can promote
recommendations with a level of accuracy in the order of 70 to 80 percent.

1. Introducio

Constata-se, atualmente, uma mutua influéncia entre o aumento de buscas por musicas
na Internet e a melhoria significativa das ferramentas de sele¢@o, armazenamento, inde-
xacdo e recuperagdo musical e da infra-estrutura de conexdo. O vertiginoso crescimento
nas vendas de musica pela Internet vem gerando grandes mudangas na forma de disse-
minacdo e comercializacdo de musicas (Cruz, 2008). Isso tem feito com que cada vez
mais artistas optem por ofertar diretamente na Web suas produgdes musicais, competin-
do em igualdade de condigdes com as grandes produtoras. Esse novo modelo de negd-
cios favorece investimentos em estratégias de recomendagao musical (Byrd, 2006) ba-
seadas no comportamento do usuario, procurando prever seu gosto ¢ suas vontades
(Celma & Lamere, 2007).

Entre as diversas iniciativas para recomendagdo musical estdo o Musicovery
(www.musicovery.com), o Pandora (www.pandora.com) o One Lhama (www.onellama.com)
e o last.fm (www.last.fm), que o fazem por meio de técnicas tais como (i) anotacdo das
caracteristicas do dudio e comparacao de similaridades, (ii) levantamento de perfil com-
portamental do usuario e (iii) suas relagcdes sociais. Em alguns desses sistemas, a efica-
cia dessas técnicas ¢ testada disponibilizando-se gratuitamente musicas para o publico,
a fim de que opinem se um determinado conjunto de musicas que estdo sendo tocadas
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possui algum nivel de similaridade. Na pratica, esses portais submetem o ptblico a uma
avaliacdo de resultados de classificacdo automaticos, ao mesmo tempo em que forne-
cem opgdes de compra das musicas ouvidas.

As alternativas citadas, apesar de também incluirem musicas brasileiras, t€m um
forte viés comercial e nem sempre atendem satisfatoriamente as demandas por produ-
¢cdes musicais de carater regional. Este trabalho descreve uma proposta de arquitetura de
base de metadados de musicas brasileiras e uma estratégia de recomendacdo associada.

2. A base de metadados Estacio Verde-Amarela (EVA)

A base de metadados sobre musicas brasileiras EVA ¢ fruto de uma revisdo do modelo
de dados do MusicBrainz (musicbrainz.org), acervo de metadados disponibilizado na In-
ternet, cujas tabelas contemplam informagdes sobre autores, titulos, entre outras. A base
de metadados proposta ¢ opensource e aproveita do MusicBrainz: (i) a modelagem de
dados com as devidas alteragodes, (i) o esquema de interfaceamento com os clientes,
(iii) o mecanismo de moderacdo para controlar a validagdo dos metadados inseridos e
(iv) o modelo ontologico subjacente. Ela diferencia-se do MusicBrainz por uma nova
interface Web de manutencao dos metadados e pela remocao de tabelas desnecessarias a
abordagem que estd sendo adotada, em particular as que fazem uso do TRM, uma solu-
¢do de fingerprint utilizada nas versoes iniciais do MusicBrainz. No entanto, a maior
modificacdo conceitual no projeto ¢ relativa ao esquema de indexagdo e uso de finger-
print: apesar de ser uma base de metadados opensource, as informagoes do MusicBra-
inz sdo indexadas pelo PUID, um indice proprietario controlado pela MusiclP
(www.musicip.com), o que limita o seu uso.

No MusicBrainz (Figura 1a), a base de metadados ¢ acessada da seguinte manei-
ra: (1) o cliente gera o accoustic fingerprint € o utiliza como parametro de busca no
MusicDNS (www.musicip.com/dns/index.jsp), que (2) retorna o PUID associado ao fin-
gerprint; (3) o cliente acessa o MusicBrainz, informando o PUID como parametro de
busca; (4) o MusicBrainz retorna os metadados bibliograficos associados ao fingerprint
em questdo. A geracdo de fingerprint baseia-se no algoritmo OFA (MusiclIP, 2006).

Este projeto investiga algumas alternativas para a geragdo do fingerprint segun-
do as recomendacdes de Cano (2004). Dentre as opgOes consideradas até agora estdo o
proprio OFA e o libFoolD (www.foosic.org), aplicadas a um unico formato musical
(MP3). Além disso, prioriza-se a eliminacdo de uma solucao proprietaria para a identifi-
cagdo de tracks. Assim, o acesso a base de metadados se da da seguinte maneira (Figura
1b): (1) o cliente MusicBrainz gera o fingerprint do arquivo musical, aplica um algo-
ritmo de hash a este fingerprint e utiliza o resultado na consulta a base de metadados;
(2) a base retorna os metadados bibliograficos associados ao fingerprint em questao.
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Figura 1. Formas de acesso a base de metadados musicais
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3. Esquema de recomendacio adotado

A arquitetura proposta ¢ baseada no modelo cliente-servidor. Estdo sendo investigadas
duas estratégias de recomendag@o. Na primeira, o cliente dispde de uma interface de
captura de amostras de audio que sdo enviadas ao servidor. No lado servidor, ¢ feita a
analise do 4udio coletado e a consequente geracdo de um rol de informacdes sobre mu-
sicas similares ao audio recebido. Nesse caso, as recomendagdes ficam disponiveis aos
usuarios, assumindo que esses estejam previamente cadastrados no sistema de reco-
mendacao (como ocorre no last.fm). A Figura 2 representa essa estratégia.
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Figura 2. Estratégia de recomendagéao proposta

A recuperagao das musicas € feita por um software “farejador”, instalado na ma-
quina do usudrio, para recuperar amostras de dudio e envia-las ao servidor. O servidor
recebe as amostras, promove a recomendacdo e armazena as amostras colhidas para
ampliag@o da base de musicas. A partir do audio recebido, sdo extraidas suas caracteris-
ticas pela aplicagdo do Marsyas (http://marsyas.sness.net/), uma biblioteca voltada para
analise de audio. Essas caracteristicas sdo submetidas a um classificador neural que
produz um vetor de similaridades da musica em relagdo aos estilos para os quais o clas-
sificador foi previamente treinado. Um modulo de pesquisa seleciona uma lista de mui-
sicas da base com as menores distancias euclidianas em relagdo a musica em questao.
Essa lista, composta de informacdes recuperadas da base de metadados, ¢ entdo dispo-
nibilizada para o usudrio, que devera estar previamente cadastrado para ter o direito de
instalar o farejador em sua maquina e de visualizar as recomendacdes. Neste processo,
esta prevista a inclusdo deste audio na base, o que envolve o calculo de seu indice de
fingerprint e a geracdo de uma URI (Uniform Resource Identifier) associada.

O processo de construgdo do classificador foi fruto de uma série de experimen-
tos. Nos testes iniciais, as amostras eram recebidas e o vetor de caracteristicas internas
de cada elemento era extraido com base nas experiéncias relatadas por Silla, Kaestner &
Koerich (2007), considerando uma base composta inicialmente de 850 musicas. Como
os resultados ndo foram satisfatorios, adotou-se uma nova estratégia com a composi¢ao
de uma base de dados acessoéria com 200 dos melhores representantes de alguns dos
principais estilos brasileiros. Essa base serviu como referéncia para a constru¢do de um
classificador capaz de identificar o grau de pertinéncia de uma determinada musica em
relacdo ao conjunto de estilos pré-determinados. Esse classificador é uma rede neural
artificial do tipo Multilayer Perception (MLP), construida com o apoio do sistema We-
ka (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/). A recomendacdo ¢ feita comparando-se o grau
de similaridade entre as caracteristicas extraidas da musica com cada uma das musicas
que compdem a base de recomendagdes. O processo de selecdo das caracteristicas ex-
traidas (ZeroCrossings, Rolloff, Centroid, MFCC, ...) foi feito empiricamente, ainda
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sem considerar qualquer fundamentagdo em técnicas de processamento de sinais.

Para melhorar o processo de recomendagdo, a estratégia inicial ¢ combinada
com uma segunda, baseada nas relagdes sociais do usudario e que usa o CoFE (http:/eecs.
oregonstate.edu/iis/CoFE/), um framework genérico de recomendagdo, para a filtragem
colaborativa. Aqui, () o usuario atribui uma avalia¢do ao artista, expondo o seu grau de
interesse; (ii) o sistema, com base no histérico dessas avaliagdes, busca por usuarios
com perfis semelhantes ao usuario alvo por meio do coeficiente de Pearson (Cruz,
2008), que calcula a correlagdo entre usudrios; (iii) os usuarios vizinhos sio selecio-
nados e, com base em seus perfis, ¢ estimado o interesse do usudrio alvo pelo artista.

4. Conclusoes

Este trabalho apresenta uma base de metadados como suporte para um sistema de reco-
mendac¢do de musicas brasileiras. Na fase atual, a base de metadados ¢ indexada por
meio de uma solugo de fingerprint que considera apenas arquivos no formato MP3,
mas ja esta sendo investigada uma alternativa para que o sistema reconheca tracks em
outros formatos.

As informagdes musicais consideradas neste trabalho sdo compostas por meta-
dados bibliograficos armazenados em tabelas herdadas do MusicBrainz e pelos indices
de caracteristicas calculados com o auxilio de um classificador neural. Atualmente, por
estar numa fase experimental, a base contém apenas 1.400 musicas, mas testes estdo
sendo feitos para um volume maior de informacdes.

Considerando a similaridade calculada a partir de informagao extraida do audio,
foi possivel fazer recomendagdes com acertos na ordem de 70 a 80% para quatro estilos
musicais. A base esta sendo revisada para a inclusdo de novos estilos e serdo considera-
das, futuramente, outras estratégias de recomendagdo baseadas em caracteristicas que
envolvam o perfil do usuario e suas relagdes sociais. Em relagdo ao modulo cliente, na
versao atual, o farejador interage apenas com o player Amarok (amarok.kde.org).
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