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Resumo

O presente trabalho tem como objetivo demonstrar a forma como um dado complexo
(uma musica, por exemplo) pode ser armazenado e manipulado por meio de um Sistema
de Banco de Dados Vetoriais (SGBDV), com destaque para a consulta por similaridade
de musicas. Para isso, foi realizada revisao bibliografica acerca do tema e sua aplicacao.
Além disso, foi desenvolvido um exemplo com uma base de dados para ilustrar como o
SGBDV pode ser usado para realizar consultas por similaridade. Os resultados obtidos
com a avaliacao de precisao e da taxa de recall para a representacao da musica mostraram
que existe espacgo para melhorias. No entanto, foi possivel realizar consultas e formas de
representacao da musica no SGBDV, atingindo assim um dos objetivos deste trabalho, o
que abre caminho para a exploracao futura de analises de dados baseadas em comparagoes

por similaridade integradas com SGBD.

Palavras-chave: Representacao de dados. Sistema de banco de dados vetorial. Busca por

similaridade.






Abstract

This work aims to demonstrate how a complex like music can be stored and manipulated
through a Vector Database System (VDBMS) for querying music similarity. With this
objective in mind, a literature review on the subject and its application was carried out.
In addition, an example with a database was developed to illustrate how the VDBMS can
be used to perform similarity queries. The results obtained from the precision and recall
rate evaluation for music representation indicated that there is room for improvement.
Nevertheless, it was possible to perform queries and represent music within the VDBMS,
thereby achieving one of the objectives of this work and paving the way for future

exploration of similarity-based data analysis integrated with DBMS.

Keywords: Data representation. Vector database system. Similarity searching.
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1 Introducao

Com os avancos da computacgao, topicos relacionados a inteligéncia artificial e
recuperacao por similaridade de imagens e de musicas, por exemplo, ganharam destaque
(veja (DOUZE et al., 2025)). Isso impulsionou o surgimento de novas formas de armazenar

dados, manipula-los e representa-los.

As musicas, os filmes e as imagens sao dados complexos (BARIONI, 2006). A forma
como sao representados em um banco de dados influencia na velocidade dos processamentos
e na facilidade de resolver problemas, como na busca por similaridade. Como resposta a
isso, novos sistemas de gerenciamento de banco de dados surgiram, como os sistemas de
banco de dados vetoriais (veja, por exemplo, (WANG et al., 2021)).

Compreender a forma como um dado ¢ representado ¢ fundamental para permitir
sua recuperacao e facilitar suas manipulagoes, uma vez que esse entendimento pode evitar
etapas desnecessarias de manipulagao antes da comparagao dos dados, como relatado em
(TAMBOLI; KOKATE, 2022a). Combinada a representacao, definir o modelo de banco
de dados para o armazenamento é fundamental, pois cada sistema de gerenciamento de

banco de dados apresentara melhor performance para cada problema.

Esse entendimento da representagao de dados complexos e armazenamento em um
banco de dados é o que possibilita a criacao de aplicativos de comparacgao por similaridade
e reproducao de musicas, como o Shazam (WANG, 2003), Dejavu (KAMUNTI et al., 2024)
e Spotify (TRAN; SWEENEY; LEE, 2019).

Dada a necessidade de representagao de dados complexos, esse trabalho de conclusao
de curso tem como objetivo geral demonstrar a forma como um dado complexo (no
contexto desse trabalho, uma muisica) pode ser representado em um computador utilizando
um vetor de atributos extraidos a partir do arquivo (no contexto desse trabalho, um

arquivo de dudio).

Além disso, como objetivos especificos deste projeto, pode-se destacar o estudo
do armazenamento desse dado complexo em um banco de dados vetorial, e das principais
formas de recupera-lo por similaridade. Para esse objetivo, conceitos como Sistema de
Gerenciamento de Banco de Dados Vetorial (SGBDV) e extracao de atributos de musicas
serao fundamentais. Deseja-se também proporcionar com este trabalho de conclusao de

curso uma referéncia para o estudo do tema “SGBDV aplicado a dados complexos”.

A pesquisa aqui descrita serve como uma introducao a conceitos fundamentais ao
tratamento de dados complexos e suas manipulacgoes através de representagoes vetoriais.

O estudo que conduziu a escrita desse trabalho de conclusao de curso também forneceu
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uma base sélida para que o autor possa continuar seus estudos (principalmente os que
envolvem os sistemas de gerenciamento de banco de dados vetoriais) como parte de um

projeto de mestrado.

Esse trabalho de conclusao de curso esté organizado da seguinte forma: no Capitulo 2,
sao apresentados conceitos importantes para compreender como uma miuisica é representada
em um computador e o funcionamento de um sistema de banco de dados vetorial. O Capitulo
3 traz uma breve exposi¢ao de trabalhos correlatos a este, isto é, referéncias literarias

para os problemas de representacao de dados por atributos e armazenamento em banco de
dados.

No Capitulo 4, encontra-se a descricao dos processos de populagao de um banco
de dados com atributos musicais e dos métodos de recuperagao por meio da similaridade
utilizando o PostgreSQL com a extensao do pgvector. O Capitulo 5 contém uma anélise
dos resultados obtidos das comparacgoes por similaridade com a aplicagao de um modelo
de avaliacdao. Por fim, no Capitulo 6 é apresentada uma discussao sobre os resultados deste

trabalho, bem como possiveis trabalhos futuros oriundos desse estudo.
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2 Fundamentacao teodrica

Esse capitulo apresenta os principais conceitos tedricos que sao utilizados na com-
paracao de musicas por similaridade. Inicialmente, serdo apresentados conceitos musicais
basicos que permitem a percepcao da similaridade das musicas, como melodia, harmonia,
ritmo e timbre. Em seguida, seréd relatado como um arquivo de audio é representado em
um computador para compreensao dos metadados, dos valores contidos no arquivo e dos

atributos que podem ser extraidos dele.

Apds o conhecimento da representagao dos arquivos de dudio, sera analisada a
forma como podemos representa-los em um banco de dados para permitir sua recuperacao
e consultas por similaridade. Por fim, para realizar a comparagao por similaridade, sera

necessario compreender as medidas de similaridade.

2.1 Teoria musical

Nesta secao, serao apresentados alguns conceitos basicos da teoria musical, presentes
em (MED, 1996). A musica ¢ uma combinacdo de sons simultdneos e sucessivos. Esses sons
sao ondas sonoras que se propagam no ar e sao perceptiveis pelo homem, como ilustrado

na Figura 1.
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I /
(4 0\ e_0_o_o \\. @
e o 000000l o &
.0 @ ... = PY °
°® © ece > 4 4
.. [ ] ... P, @ P
.. ° .. Py °
.. [ ] .. . ° =
.. [ ] ... - P ®
.. @ ... =4 ° °
.. ® ... b4 ™ °
.. [ ] ... s ° °
e o e e 0" e ° °
-

Comprimento de onda
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Figura 1 — Propagacao de uma onda. Extraido de (HELERBROCK, 2019).

Essas ondas podem ser divididas de duas maneiras: as de vibragao regular, que
sao as notas musicais, e as de vibragoes irregulares, que sao os ruidos. Para compreender
a musica, é necessario, primeiro, compreender as caracteristicas do som, que sao: altura,

duracao, intensidade e timbre.

A altura do som, indicada pela frequéncia por segundo, Hertz (Hz), demonstra a

velocidade com que a onda se propaga pelo ar. Quanto maior for a velocidade da onda,
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mais agudo sera o som. Ja a duracao indica o tempo em que a onda se propagou. Ela é
representada pela unidade de medida de tempo, como milissegundos ou segundos. Outra
caracteristica do som é sua intensidade, que indica seu volume (se sera forte ou fraco), e
¢ medida em decibel (dB). Por fim, o timbre permite distinguir os sons. Por meio dele,
pode-se compreender qual instrumento ou pessoa esta emitindo o som. Essa caracteristica
nao apresenta unidade de medida. Alguns exemplos da representacao do timbre estao

dados na Figura 2.

piano
.I"\_I I|"-_‘ ||‘\_.I ‘=
| | | |
| | | | | | .l IL
._‘__ul l__._lvl. sy J o

violino

)ﬁ?@ I/ | JMNNW wf‘ﬂftﬂ

W

Figura 2 — Representacao do timbre. Extraido de (MuSICA, 2023).

Assim como o som, a musica apresenta 4 propriedades: a melodia, que é formada
pela sucessao de sons; a harmonia, que sao sons emitidos ao mesmo tempo, ou seja, a ordem
simultanea do som; o contraponto, que sdo as melodias dispostas de forma harmonica; o

ritmo, que é a organizagao do tempo dos sons.

Esses atributos auxiliam, por exemplo, na identificacdo de géneros musicais através
da andlise de similaridade: analisa-se o timbre, que identifica os instrumentos musicais
utilizados, e o ritmo, que dita a forma como a musica é tocada. No caso do Rock guitarras
sao muito utilizadas; ja no Jazz, usa-se o saxofone. Outro exemplo seria comparar o ritmo
do Metal, mais agressivo, com o Reggae, mais calmo. A andlise de géneros musicais vai

além desses atributos, como as letras musicais e a regiao onde foram criadas.

No trabalho aqui descrito, foram estudados os principais conceitos envolvidos na
busca por similaridade de musicas. Também foi desenvolvido um algoritmo de busca que
retorna uma lista de musicas similares a uma musica dada, o qual foi validado através da

analise do género musical das respostas fornecidas.
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2.2 Representacao Computacional de Mdsicas

Conforme (TANENBAUM; BOS, 2024), os arquivos apresentam dados que auxi-
liam na compreensao de como foram criados, e informagoes relevantes sobre eles. Essas
caracteristicas estao situadas no seu metadado. A forma como elas sdo escritas varia
conforme o tipo de arquivo e sua extensdo. Arquivos do tipo .fzt terdo uma representagao
de metadados diferente de arquivos do tipo .pdf, por exemplo. O mesmo ¢ valido para

arquivos de audio, que, no nosso contexto, serao do tipo .mp3.

Entender a representacao de um arquivo de dudio em um computador é fundamental
para compreender formas de representa-lo em um banco de dados, o que facilitard sua
manipulagdo, como em uma busca por similaridade. Os conceitos musicais serdo necessarios

para essa analise.

2.2.1 Arquivo de miusica

Dentro dos arquivos de dudios existentes, serd analisado o MPEG-1 Audio Layer I11
(MP3). Esse formato utiliza como padrao de metadado o ID3 (BISPO, 2016). Esse padrao
possui duas versoes principais: o ID3v1 e o ID3v2. Ambas as versoes contém informacoes
como o titulo, o artista, o album, o ano, alguns comentérios e o género do audio. O que
as diferencia é a presenca dos compositores, da letra da musica e da capa do album na

segunda versao.

A representagao de um arquivo de audio que utiliza o modelo de metadado ID3v1
¢é realizada em 128 bytes, que estao localizados no final do arquivo e estao dispostos como
na Tabela 1.

Campo Tamanho | Bytes Descricao
Tag 3 bytes 0-2 Identificador para indicar que o metadado é um ID3v1
Titulo 30 bytes 3-32 Texto identificando o titulo do dudio
Artista 30 bytes | 33-62 Texto identificando o artista do dudio
Album 30 bytes | 63-92 Texto identificando o dlbum do audio
Ano 4 bytes 93-96 Texto identificando o ano do dudio
Comentéario | 30 bytes | 97-126 Texto com comentérios do dudio
Género 1 bytes 127 Numero inteiro entre 0 e 255 que mapeia o género musical

Tabela 1 — Representacao ID3v1l. Adaptada de (BISPO, 2016).
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Por meio do metadado, é possivel coletar alguns atributos do arquivo. Entretanto,

existem atributos que sao extraidos do préprio arquivo de audio.

Os demais bytes do arquivo sao divididos em frames, que apresentam um cabecalho
de 4 bytes indicando o inicio do frame e informagoes importantes para a leitura dos demais
bytes, os dados comprimidos (que sdo os dados do som, no caso de um arquivo do tipo
.mp3). Esses dados, quando decodificados, representam o dudio no dominio do tempo

discreto da seguinte forma: a cada unidade de tempo associa-se a amplitude do som.

2.2.2 Atributos

Como mencionado anteriormente, pode-se extrair atributos dos arquivos de audio.
Alguns deles podem ser obtidos diretamente do metadado, enquanto outros sdo extraidos
através dos dados da musica, conforme demonstrado em (KNEES; SCHEDL, 2013). Estes
ultimos atributos podem ser subdivididos em dois grupos: os de alto nivel e os de baixo

nivel.

Alguns atributos da miisica sao extraidos no dominio do tempo, enquanto outros
estao relacionados ao dominio da frequéncia. Para realizar a conversao dos dominios é

importante conhecer a Transformada de Fourier.

A transformada de Fourier de uma funcao f(t) no dominio do tempo discreto
é a funcao F(w) no dominio da frequéncia dada por um somatério infinito de senoides
complexas conforme a Equagao (2.1) (DINIZ; SILVA; NETTO, 2014).

Plw) = Z{0} = [ feae. (2.1)

2.2.3 Atributos de baixo nivel

Conforme (KNEES; SCHEDL, 2013), os atributos de baixo nivel nao necessitam de
muitas manipulagdes para serem extraidos, pois sdo obtidos com manipulagoes simples do
arquivo de dudio no dominio do tempo ou da frequéncia. No ultimo caso, a manipulacao
ocorre apos a utilizacao da Transformada de Fourier em dados correspondentes no dominio

do tempo.

A Figura 3 foi gerada utilizando-se a linguagem de computagdo Python. Ela ilustra
como ¢ a representacao de um arquivo de uma musica no computador: uma funcao que

relaciona a amplitude da onda a cada unidade de tempo.
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Figura 3 — Gréfico de amplitude x tempo. Fonte do autor.

Por meio desse grafico, sao realizados os calculos para a obtencao dos seguintes

atributos de baixo nivel no dominio do tempo:

o Amplitude Envelope - representa a amplitude maxima de cada frame do audio. Sua
extracao é feita calculando-se a maior amplitude de cada frame, e é obtida através
da Equacao (2.2).

AE, = “ilax ' s(k), (2.2)

k=t-K

onde K denota o tamanho do frame.

e Root-Mean-Square Energy - caracteriza a intensidade sonora. E menos sensivel a
ruidos, pois aplica-se a raiz quadrada na média ponderada das amplitudes conforme

a Equacao (2.3).

1 ()-K-1

RMS,= |—=- > sk (2.3)

K Sk
o Zero-Crossing Rate - utilizada para reconhecimento de fala e ruidos. Para obter esse
atributo, basta quantificar quantas vezes a amplitude mudou de sinal (de positivo

para negativo ou vice-versa) dentro de uma janela. E dada pela Equacao (2.4).

(t+1)-K—1

. k—ZK lsen(s(k)) — sgn(s(k + 1))]. (2.4)

ZCRt -

N | —

Apds a aplicacao da Transformada de Fourier na funcao exibida na Figura 3,

obtém-se a Figura 4.
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Magnitude

e st A bt aidics

T T T T T v
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Figura 4 — Gréfico de magnitude x frequéncia. Fonte do autor.

Novamente, pode-se utilizar esse grafico para se obter os seguintes atributos de

baixo nivel no dominio da frequéncia:

e Band Energy Ratio - esse atributo serve para diferenciar fala e musicas, e, associado

a outros atributos, auxilia na identificacdo de géneros musicais. Para obter esse
atributo, basta definir um valor de frequéncia limite F' e dividir o quadrado das
magnitude de frequéncia inferior ao limite fixado com o quadrado das magnitudes
das frequéncias superiores. E dado pela Equacio (2.5).

F-1

Z my(n)?

BER, = “+—. (2.5)
Z my(n)”
n=F

Spectral Centroid - relacionado ao timbre do som, indica o centro de gravidade
da magnitude. Para calcula-lo, basta realizar o somatoério de todas as magnitudes
multiplicadas por sua frequéncia e, por fim, dividir esse somatoério pelo somatério

das magnitudes, conforme a Equacao (2.6).

Z my(n) -n
SC, =" (2.6)

Z_jl my(n)

o Bandwidth ou Spectral Spread - depende do Spectral Centroid e serve para descrever

o timbre. Ela analisa a regiao préxima do centro da gravidade da magnitude. Seu
calculo é semelhante ao do Spectral Centroid, a diferenca é que o somatério do
numerador serd o modulo da subtragao entre a frequéncia e o Spectral Centroid

multiplicado pela magnitude. E dado pela Equacdo (2.7).

N
> In = SCy| - my(n)
BW, = »=! : (2.7)

Zl mg(n)
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o Spectral Flux - utilizado para identificar falas e timbre de musicas, ele analisa a
mudanca de poténcia entre quadros consecutivos. Para calcular esse atributo, é
necessario ter a distribuicao de frequéncia normalizada de cada quadro e realizar o
somatorio da diferenca quadratica da distribuicdo de um quadro com seu anterior,

conforme Equagao (2.8).

N

SF, = Y (Di(n) — Dy_y(n))™ (2.8)

n=1

2.2.4 Atributos de alto nivel - Mel Frequency Cepstral Coefficients

Os atributos de alto nivel sdo extraidos com maior complexidade. Essa extracao
leva em consideragao a percepc¢ao humana, tentando aproximar ao maximo os calculos
com o que é perceptivel. De acordo com (TZANETAKIS, 2002), alguns exemplos desses
atributos sdo a medicgao fisica da intensidade sonora, a medigao perceptual do volume, a
percepcao da frequéncia e os Mel Frequency Cepstral Coefficients. Esse tltimo foi o foco

deste estudo.

Os Mel Frequency Cepstral Coefficients sao utilizados para reconhecimento de falas
e como uma forma de modelar o timbre de musicas. E representado por um vetor que
relata a periodicidade encontrada no grafico da magnitude do dudio pela frequéncia. Ele
realiza operagoes no dominio do tempo e da frequéncia, porém o retorno do algoritmo

ocorre no dominio do tempo.

Transformada de | + « Transformada . .
{ Entrada ]—> Fouries > Funcéo Log Escala Mel _’discreta do Cosseno —)[ Saida }

Dominio
da
frequéncia

A 4

Dominio
do tempo

Dominio
do tempo

Figura 5 — Algoritmo do Mel Frequency Cepstral Coefficients. Adaptado de (DERUTY,
2022).

Conforme demonstrado na Figura 5, no algoritmo do MFCC a entrada serd um
audio no dominio do tempo. Na primeira etapa, a transformada de Fourier é aplicada a
entrada para converté-lo para o dominio da frequéncia, e em seguida aplica-se a funcao
Log no resultado. Apds isso, a escala de Mel é aplicada e, em sequéncia, a transformada

discreta do cosseno retorna vetores no dominio do tempo como o resultado do algoritmo.
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2.2.5 Criacdo do vetor de atributos

Apods compreender a forma de extrair os atributos, é necessario armazena-los como

um vetor, o que permitira aplicar férmulas para a comparacao por similaridade.

No caso de arquivos de audio, de acordo com (BARIONI, 2006), existem duas
técnicas para a criagdo do vetor. A primeira delas é 1util para analise de dados que sofrem
atualizacoes em tempo real, como em radios. Nessa técnica, o dudio é segregado em
pequenos segmentos de tempo e os atributos sao calculados para cada segmento. Ao final,
havera um vetor de atributos para cada segmento. A segunda técnica é mais utilizada
para dados que nao sofrem atualizagGes, como em um arquivo de musica. Nesse cendrio,

um tunico vetor é calculado para toda a musica.

2.3 Medidas de Similaridade

As medidas de similaridade dependem da maneira como o problema é modelado.
Alguns exemplos de verificagdo de similaridade sao: por conteido do dudio, por metadados
e por vetor de atributos. Essas formas de verificagdo podem ser combinadas para melhorar o

resultado obtido. O foco desse trabalho foi a busca por similaridade por vetor de atributos.

2.3.1 Métricas de comparacao

Para metrificar o quao semelhantes sdo duas musicas, é necessario validar o quao
proximos seus vetores de atributos sao. Para isso, métricas de distancia entre vetores, como
Norma Lp e Distancia Cosseno podem ser utilizadas (veja (KNEES; SCHEDL, 2013)).
Para se definir a Norma Lp, necessita-se de um ntimero p > 1, que representa o tamanho
do vetor atributo. A distancia entre dois vetores x e y induzida pela norma Lp é entao

dada pela Equagao (2.9).

e =yl = (Z s - yi\p)l/p. 29)

)

Outra forma de se metrificar quao distantes os vetores de atributos = e y sao é

utilizar a Distancia Cosseno, que é dada pela Equagao (2.10).

- 2lim1 TiYi '
\/Z?zl ? \/Z?:1 Y

_ v g _ 2.10
EEE (2.10)

d(x,y) —1-—

Quanto menor a distancia entre os vetores de atributos x e y, maior a similaridade

entre as musicas.
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2.3.2 Avaliacao da busca

Apoés a criacao de um algoritmo de busca por similaridades, é importante verificar
sua eficacia. Uma forma de avaliar se esse algoritmo apresenta resultados satisfatérios
é utilizar fungoes como a precisao, a taxa de recall e a F-measure, semelhante ao
que foi realizado em (KNEES; SCHEDL, 2013). Para utilizar essas métricas, é preciso
definir quais dados sao relevantes na comparacao de similaridade. Por exemplo, pode-se
analisar a eficacia de um algoritmo avaliando-se o género das musicas retornadas por ele,

em comparac¢ao com a musica utilizada como entrada.

Nesse exemplo, a taxa de precisao do algoritmo ¢é obtida ao se dividir o niimero de
verdadeiros positivos (musicas do mesmo género que foram retornadas pelo c6digo) pelo
numero de resultados retornados. Quanto menor a precisao, maior a quantidade de falsos

positivos, ou seja, musicas de géneros distintos do desejado retornadas.

Isso significa que o algoritmo entende como similares misicas que, na realidade,
nao o sao. Se um algoritmo possuir baixa taxa de precisao, deve-se melhorar os atributos
que representam a musica. A taxa de precisao P é dada pela Equagao (2.11).

| Rel N Ret|
P=——— 2.11
| Ret| (2.11)
onde Rel denota o conjunto de resultados relevantes no banco de dados e Ret denota o

conjunto de resultados retornados pelo algoritmo.

Para se obter a taxa de recall, divide-se o niimero de verdadeiros positivos pela
quantidade total de musicas do mesmo género no banco de dados. Quanto menor esse
valor, maior a quantidade de musicas “desejadas” que nao foram retornadas pelo algoritmo.
A taxa de recall R é dada pela Equagao (2.12).

| Rel N Ret|
R="—%—"—
| Rel |

Se um algoritmo possuir baixa taxa de recall, deve-se melhorar a forma de representar a

(2.12)

musica.

A férmula da F-measure utiliza a precisao da Equagao (2.11) e a taxa de recall da
Equagao (2.12). Quanto menor uma dessas taxas, menor serd o resultado dessa métrica. A

taxa de F-measure F' é dada pela equagao (2.13).

P-R
F=2. . 2.13
P+ R ( )

Utilizar apenas uma métrica (precisao ou taxa de recall) pode gerar uma falsa
impressao de que a busca por similaridade atendeu o esperado. Por isso, é interessante
analisar essas taxas simultaneamente, para compreender se o algoritmo retorna muitos

falsos positivos ou se ele deixa de exibir muitos resultados esperados.
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2.4 Armazenamento em Banco de Dados

O sistema de gerenciamento de banco de dados tem como objetivo facilitar a
manipulagdo dos dados, auxiliando nas necessidades do problema a ser resolvido. Por isso,
cada arquitetura de SGBD tera suas particularidades, que serao vantajosas em relagao as

outras.

2.4.1 Sistema de Gerenciamento de Bancos de Dados Relacional

O SGBD relacional foi desenvolvido em 1970 pelo pesquisador Edgar Frank Codd
da IBM, (RAMAKRISHNAN; GEHRKE, 2003). Nesse modelo, os dados sao organizados
de maneira pré-definida, eles sdo dispostos em forma de tabelas, conforme demonstrado
em (ANDRADE, 2024).

Esse formato de tabelas pode ser representado por meio de um diagrama de relagao
de entidades. Essa representacao é 1util para facilitar o entendimento de como cada tabela
relacionam-se e o que pode conter em cada uma delas, facilitando a criacdo de querys para

a manipulagao dos dados.

Esse modelo tem como vantagem sua relacao entre as tabelas, garantindo um
relacionamento 16gico entre os dados. Além disso, nesse modelo, ha uma garantia de
integridade referencial nos dados por meio do uso de chaves primarias e estrangeiras
(RAMAKRISHNAN; GEHRKE, 2003). Outra vantagem esta na facilidade de realizar

consultas e na sua padronizacao.

Entretanto, esse modelo de banco de dados nao é muito flexivel, conforme relatado
em (RODRIGUES, 2017), ou seja, é complexo alterar os modelos relacionais quando
um banco de dados estd em uso. Além disso, ele ndo é performatico para dados nao

estruturados como imagens e musica.

2.4.2 Sistema de gerenciamento de bancos de dados n3o relacionais

Com os avancgos tecnologicos, a quantidade de dados processados e o poder compu-
tacional aumentaram. Com isso, o conceito da computacao distribuida surgiu e a estrutura
dos modelos relacionais nao estava atendendo suas necessidades devido ao modelo re-
lacional ser mais rigido (veja (RODRIGUES, 2017)). Seu principal objetivo era trazer
maior flexibilidade na manipulacao de dados, os quais podem seguir o modelo orientado a
documentos, cujas vantagens sao a flexibilidade de esquema e a armazenagem de dados

complexos como vetores.
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2.4.3 Sistema de gerenciamento de bancos de dados vetoriais

Nessa secao serao apresentados conceitos fundamentais para o Sistema de Gerenci-
amento de Banco de Dados Vetoriais presentes em (PAN; WANG; LI, 2023).

Os dados salvos em vetores sao muito importantes para sistemas de recomendacao
e busca por musicas semelhantes. Por causa disso, pesquisas referentes a um sistema de
gerenciamento de banco de dados dedicado a vetores surgiram, mesmo com a existéncia do
modelo nao relacional que facilita o armazenamento de vetores, pois manipulagoes mais

complexas sobre vetores serdo necessarias (como no estudo da similaridade de vetores),
(TAIPALUS, 2024).

A vantagem de utilizar um SGBDV para representar vetores esta na preocupagao
com a performance desse sistema para manipular vetores. Essa manipulacdo engloba
algoritmos para realizar consultas. J& a performance das manipulagoes dependera do

modelo de indexacao utilizado.

Os Sistemas de Gerenciamento de Banco de Dados vetorial pode ser puramente
vetorial ou com multiplas representagoes (onde modelos relacionais e nao relacionais
também sao empregados). Conforme (LTD, 2013), um modelo puramente vetorial é o
Pinecone e Milvus, ja o MongoDB é um exemplo de SGBD nao relacional que da suporte
ao modelo vetorial. Um SDGBs relacionais com suporte ao modelo vetorial é o PostgreSQL

com a extensao pguvector.

2.4.3.1 Tipos de Consultas

Para consulta de dados tradicionais (como ntimeros e textos), normalmente utiliza-
se operadores matematicos, como igualdade, diferenciacdo ou menor que. Porém, em
dados complexos representados por vetores, o foco é na similaridade entre eles. Para isso,

utilizam-se célculos de distancia.

Existem diferentes estratégias de consultas por similaridade, por exemplo: consultas
de busca simples (basic search queries) e consultas multivetoriais (multi-vector queries). Na
estratégia de busca simples, realiza-se o calculo da distancia entre dois vetores, conforme

apresentado na Secao 2.3.1.

J& a consulta multivetorial sera util para quando cada item de dado é representado
por um conjunto de vetores, como em um reconhecimento facial. Como nao é o caso desse
trabalho de conclusao de curso, a estratégia da busca simples utilizando o calculo de

distancia Lp e Cosseno sera utilizada.

Considerando as consultas de busca simples, existem diferentes tipos de consultas,
por exemplo: consulta aos k-vizinhos mais proximos (k-nearest neighbor - KNN) e consulta

por abrangéncia (range query).
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Defini¢ao 1 Encontra um subconjunto S1 de S, S1 C S, de tamanho k, sendod(X',q) <
c( minges d(x, q)) para todo X' € S'.

O objetivo do KNN, definido em Definicao 1, é obter, dentro de um conjunto K
elementos com a menor distancia de um dado elemento. Com esse algoritmo, se k for
menor que a quantidade de elementos para a comparagao, o resultado sempre serd um
subconjunto com k elementos, nao importando se a distancia entre os vetores sao grandes,
basta que ela seja a menor dentro do grupo, sendo uma escolha para criagao de ranking

por similaridade ou quando deseja uma quantidade fixa de elementos.

Defini¢ao 2 Encontra um subconjunto S1 de S, S1 C S, onde, para todo X € S1,d(X,q) <

r, sendo q o dado comparado e r wm limiar para o tamanho do raio.

Por outro lado, a busca por abrangéncia, ou range query, definida em Defini¢cao
2, leva em consideracao o tamanho da distancia entre os dados comparados. Com ela,
pode-se retornar um conjunto vazio ou o préprio conjunto que foi comparado. Como ocorre

o retorno de todos os elementos cuja distancia seja menor que a de um limiar definido.

2.4.3.2 Indexacao

Utilizar o algoritmo KNN para comparar um vetor com todos os vetores do banco
de dados demanda um alto poder computacional, pois conforme os dados aumentam a
quantidade de comparacao também aumenta, sendo O(N D), onde N é o custo do KNN e
D a quantidade de vetores no banco de dados. Uma forma de melhorar a performance para

a consulta é reduzindo a quantidade de vetores utilizados no momento da comparagao.

Para gerar um subconjunto de vetores para realizar a comparagao é necessario
aplicar uma estratégia de indexacao, e para cada tipo de problema existirda uma que melhor

satisfaz, podendo ser:

e Product Quantization: ocorre a divisao dos vetores em pequenas partes. E ttil para
busca de imagens, uma vez que reduz a dimensionalidade do vetor, porém, em

compressdes com perda, a acuracia serd prejudicada.

e Locality-Sensitive Hashing: cria hashes de vetores similares para o mesmo bucket. E
util para detecgao de duplicidade proxima, pois permite a busca por similaridade

aproximada, porém requer alguns ajustes de parametros.

e Hierarchical Navigable Small World: cria um grafico hierarquico. Pode ser utilizado
em sistemas de recomendagao e busca em texto, apresenta alta velocidade para

exploragao de vizinhos, porém é uma estrutura complexa.
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Realizando essa indexacao a performance melhora, porém, a consulta sera aproxi-

mada.

2.5 Consideracoes Finais

A extragao de atributos para representar um arquivo de audio nao é trivial, uma
vez que sao necessarias manipulagoes matematicas para obté-los de acordo com o objetivo
da comparacao por similaridade. O conjunto de atributos de uma misica é a forma de
representa-la computacionalmente, que pode ser feita através de um vetor de atributos.
Com isso, para realizar a comparagao por similaridade, algoritmos de medida de distancia

de vetores podem ser utilizados.

Apos a definicao dos atributos, que serao extraidos por meio do MFCC, é importante
definir qual o SGBD que sera utilizado, no caso desse trabalho de conclusao de curso, o
SGBD sera o PostgreSQL com a extensao do pgvector. Isso se deve pelo fato de aproveitar
as vantagens de dois modelos, o relacional e o vetorial. Do SGBD relacional tem-se as
vantagens da integridade referencial e da facilidade para analise de dados, ja do SGBDV,

as vantagens serao relacionadas a performance e facilidade na manipulacao de vetores.
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E possivel encontrar na literatura trabalhos que abordam a comparacao por simila-
ridade, os quais também envolvem a extracao de atributos e sua representacao no banco

de dados. Nesse capitulo, alguns desses trabalhos serao descritos.

3.1 Representacao por atributos

A busca por similaridade em musicas pode ser utilizada para diversas solugoes,
como para encontrar uma musica por meio de um trecho ou para recomendag¢des musicais.
Por exemplo, em (RAZLOGOVA, 2018), Avery Li-Chun Wang relata como funciona seu
mecanismo capaz de identificar musicas que sao reproduzidas em radio, o Shazam. Nesse
algoritmo, é criado um identificador para cada musica, um hash, que serve como uma
impressao digital para o arquivo. Esse identificador nao depende do trecho que esta sendo

analisado, o que permite recuperar musicas de forma eficiente.

Esse modelo utilizado pelo Shazam requer uma representacao complexa da musica
para permitir a recuperagao por trechos nao especificados. Por meio dele, é possivel realizar
buscas por similaridade, pois o identificador é criado com base no espectrograma do
arquivo de audio, porém seu armazenamento nao sera trivial. Por isso, outras maneiras de

representar as musicas sao levadas em consideragao.

Outra maneira de se realizar a representacao ¢ por meio do MFCC, conceito
utilizado por diversos trabalhos referentes a comparacao por similaridade. Trabalhos como
(LAUREANO et al., 2022) e (FACHINI; HEINEN, 2016) utilizam esse algoritmo para
resolver os problemas propostos. O primeiro trabalho focou em identificar as notas musicais
tocadas por diversos instrumentos, enquanto o objetivo do segundo trabalho foi identificar

o instrumento musical, sendo necessario analisar o timbre para a validacao.

E comum o uso do MFCC quando se deseja analisar o timbre, e essa representagao
se assemelha ao sistema auditivo humano, conforme relatado em (BORJIAN, 2017). Porém,
para comparar semelhanca entre géneros musicais, outros atributos podem ser utilizados,
, como o ritmo. Alguns estudos, como (NAM, 2012), tendem a utilizar aprendizado de
maquina para realizar a representacdo da musica por meio de atributos e realizar a
classificacao por género. Além disso, o uso de redes neurais artificiais adaptativas foram
estudadas por (TAMBOLI; KOKATE, 2022b) para a busca por similaridade de géneros

musicais, porém a representacao da musica, nesse trabalho é dinamica.

Uma outra maneira seria por meio da combinagao de algumas transformadas e

redes neurais convolucionais, como feito em (SHUVAEV; GIAFFAR; KOULAKOV, 2017).
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Nessa técnica, a entrada para a rede neural é a transformada de Fourier de curto prazo, o

logaritmo dessa transformada e a transformada de matriz aleatoria.

Trabalhos recentes buscam o uso de Large Language Models, um modelo de inteli-
géncia artificial para aprender a estrutura da linguagem, para resolver problemas como
sistema de recomendagao de musicas, (YUN; LIM, 2025). Outros usos dos LLMs é para
obter significado seméntico nas musicas, como em (TAIEF, 2024). Com os avangos dos

modelos artificiais torna-se possivel representacoes das miusicas de forma aprendida.

Este trabalho teve como foco o uso do MFCC para buscar similaridade entre as
musicas e avaliar se o algoritmo desenvolvido foi um bom sistema de indicacdo de musicas

de mesmo género.

3.2 Armazenamento no banco de dados

A historia do SGBD se iniciou em 1960, com o armazenamento de dados integrados.
Porém, com a necessidade de outras formas de armazenar os dados, a IBM, em 1970, criou
o modelo relacional de representagao de dados, dando origem ao Sistema de Banco de
Dados Relacional (veja (RAMAKRISHNAN; GEHRKE, 2003)). Conforme a computagao
evoluiu, novas necessidades de manipular os dados surgiram, como para a computacao
distribuida, e, consequentemente, surgiu um novo modelo de banco de dados, o modelo de
banco de dados nao relacional (veja (ANDRADE, 2024)).

Da mesma maneira, surgiu a preocupagao em como armazenar dados complexos
e ter um sistema que fosse otimizado para essa solucao, pois desafios como a busca de
vizinhos mais préximos e avangos na inteligéncia artificial dependiam de armazenamento e
manipulagao de vetores (TAIPALUS, 2024). Com isso, alguns pesquisadores comegaram a
procurar formas de representar os dados para ter buscas eficientes, como o desenvolvimento
de uma estrutura de dados baseada em grafos para buscas de vizinhos mais préximos,
conforme relatado em (MALKOV; YASHUNIN, 2018).

Essa necessidade de manipulagao de vetores com grandes dimensoes também foi
notada em (DOUZE et al., 2025) (WANG et al., 2021). Isso se deve ao fato da maioria
dos dados ser nao estruturados, como imagens, videos e textos, além de mencionarem o
crescimento da Inteligéncia Artificial. Para conseguir trabalhar com vetores, eram necessa-
rias alteracoes e a criagdo de extensoes das linguagens, como a SQL, para implementar
tanto a representacao quanto as fungoes que permitem calcular a similaridade dos dados,
como relatado em (BARIONI, 2006).

Com isso, surgiram bibliotecas, como a Faiss (DOUZE et al., 2025), para auxiliar
a criacao da representacao de modelos vetoriais e sistemas de gerenciamento de bancos

de dados vetoriais exclusivos, como o Milvus (WANG et al., 2021), que permite a mani-
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pulagao e armazenamento de vetores. Outros SGBDs que apresentam miiltiplos modelos
de representagdo, como o PostgreSQL, também aderiram ao modelo vetorial. Nesse caso,

para usa-lo, é necessario instalar uma extensao desenvolvida para esse modelo.

Essa extensao ¢ o PGVECTOR, que apresenta diversos arquivos da linguagem
C com cabegalhos para permitir a representagao do vetor. Além disso, algumas fungoes
de distancia ja estdo implementadas, facilitando a busca por meio dessa distancia dos
vetores armazenados. A forma como essa extensao foi criada nao ¢ trivial, sendo necessario
conhecimento em extensoes para o Postgres e em banco de dados relacional. Porém, sua
utilizacao foi simplificada, permitindo que, com pequenos comandos SQL, tenha-se uma

tabela que armazena vetores e realize buscas calculando a distancia entre eles.

Apesar dos diversos sistemas de banco de dados vetoriais existentes, o foco desse
trabalho de conclusao de curso serd o PostgreSQL com sua extensao, pgvector. Utilizar
modelos relacionais com a extensao de modelos vetoriais sera vantajoso, pois combina os
beneficios, como facilidade para anélise e gerenciar relatorios, conforme mencionado em
(ANDRADE, 2024), dos SGBDs relacionais com a facilidade de manipular dados vetoriais.
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4 Meétodo de trabalho

Nesse trabalho de conclusao de curso, o SGBD vetorial serd utilizado para a
armazenagem e consulta de musicas por similaridade, conforme a Figura 6. Para a etapa de
insercao de dados, primeiro ocorrerd a extracao do vetor de atributos da musica de entrada,
que, por meio da inser¢ao, sera indexada no banco de dados seguindo o algoritmo de
indexagao que ele implementa. Na etapa de consulta por similaridade, a musica de entrada
também passa pela etapa de extracao do vetor de atributos e, por meio de um comando de
consulta, esse vetor também passa pela indexagao para retornar seus semelhantes, porém,

nas consultas, esse vetor nao sera salvo.
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Figura 6 — Representa¢iao de um SGBD Vetorial. Imagem adaptada (TAIPALUS, 2024).
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Utilizando o PostgreSQ)L com sua extensao para suporte a dados vetoriais, a musica
podera ser armazenada como um modelo relacional e seu vetor de atributos se aproveitara
dos beneficios de um SGBD vetorial. Nesse caso, dados como o titulo da musica, género
e artista serao salvos utilizando o modelo relacional, ja os vetores de atributos que sao
utilizados para a busca por similaridade serao indexados e contardo com manipulagoes

dentro do préprio banco de dados, como o calculo de distancia de vetores.

Com essa implementacgao, sera possivel a obtencao de um ranking por similaridade
de musicas por meio do id da musica, pelo titulo ou por um arquivo de dudio. Para atingir
esse objetivo, inicialmente fez-se necessario o estudo do tema (descrito no Capitulo 2),
a coleta, a modelagem do banco de dados, a insercao e a recuperacao de dados, como

ilustrado na Figura 7.
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Figura 7 — Etapas realizadas no trabalho. Fonte do autor.

4.1 Coleta de dados

Nessa etapa, foi necessario obter musicas para serem manipuladas nas demais etapas.
Elas podem ser obtidas por meio do download em bibliotecas de musicas gratuitas ou pagas,
como o artlist (BELSKY, 2015), o Youtube (HURLEY, 2005) e o kaggle (GOLDBLOOM,
2010).

A base de dados Music Features do Kaggle (HAJOORI, 2018a) foi utilizada para
popular um banco de dados para testes com poucos dados, divididos em 10 géneros e 100
musicas por género. O criador dessa base nao disponibilizou os arquivos para a extragao
de atributos, retornando apenas uma planilha com as informagoes necessarias para a

comparacao por similaridade, sao eles:

o filename - representa o nome do arquivo.
e tempo - tempo do audio.

o label - género do audio (reggae, classico, hiphop, disco, jazz, pop, country, blues, rock

ou metal).
o beats - pulsos ritmicos da miisica

o mfccl, mfcc2 ,mfcc3, mfecs, mfechs, mfec6, mfec7, mfecS, mfec9, mfec10, mfecil,
mfecl2, mfecl3, mfecly, mfecls, mfecl6, mfecl7, mfecl8, mfecl9, mfec20 - atributos

extraidos por meio do Algoritmo descrito na Se¢ao 2.2.4.

o outros atributos, como: chroma__stft, rmse, spectral__centroid, spectral _bandwidth,

rolloff, zero__crossing _rate
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Nas descri¢coes dessa base de dados, o autor disponibilizou o cédigo utilizado
(HAJOORI, 2018b) na extracdo de atributos para gerar a tabela completa.

4.2 Extracao de atributos

Para essa etapa, o autor da base de dados utilizada realizou a leitura de cada
audio e a extracgao de seus atributos por meio da biblioteca Librosa (MCFEE et al., 2025),

conforme o Algoritmo 1.

Algoritmo 1: EXTRAGAO DE ATRIBUTOS POR MEIO DA BIBLIOTECA LIBROSA
Input: Path do arquivo de audio

1 Algoritmo para extrair os atributos de um arquivo de dudio

2 y, sr < librosa.load(input, mono = True, duration = 30)

3 tempo, beats < librosa.beat.beat_track(y =y, sr = sr)

4 chroma_ stft < librosa. feature.chroma_ stft(y =y, sr = sr)

5 rmse < librosa.feature.rmse(y = y)

6 spec_cent < librosa. feature.spectral_centroid(y =y, sr = sr)
7 spec_bw < librosa. feature.spectral_bandwidth(y = y, sr = sr)
8 rollof f < librosa.feature.spectral_rollof f(y =y, sr = sr)

9 zcr < librosa. feature.zero__crossing _rate(y)
10 mfcc < librosa. feature.mfee(y =y, sr = sr)

Por meio da biblioteca Librosa, executou-se a leitura de 30 segundos da musica
com a funcao librosa.load, sendo que y indica os bytes da musica e sr o sample rate (que
indica o nimero de vezes que a amostra de som original é registrada por segundo). Essas
informacoes sdo usadas como parametros das fungoes para extracao de atributos, sendo

que cada atributo tem sua funcao especifica e, consequentemente, um retorno especifico.

Com excegao dos atributos mfecl, ..., mfcc20, o resultado retornado pelo algo-
ritmo acima foi um vetor com valores para cada frame da musica. Para se obter apenas
um valor por atributo, o autor da base de dados utilizou uma outra biblioteca comum em
Python, a NumPy (OLIPHANT, 2005). Com ela, cada vetor é transformado em apenas
um nimero por meio da média (numpy.mean(vector)), e os valores sdo concatenados em

um arquivo .csv.

Para a obtengao dos atributos mfecl, ..., mfcc20, utilizou-se o comando
mfec = librosa. feature.mfec(y =y, sr = sr).

Esse comando retorna um vetor de tamanho 20, em que cada entrada é um vetor cujo
tamanho varia conforme a quantidade de frames. O atributo m fccl foi entao definido como

sendo a média dos valores da primeira posicao do vetor m fcc, e assim sucessivamente.
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Com isso, foi possivel obter uma base de dados de 1000 arquivos de audios em
formato de tabela com os atributos extraidos, facilitando assim a implementacao do banco

de dados e o desenvolvimento deste trabalho de conclusao de curso.

4.3 Modelagem do banco de dados

Para essa etapa foi necessario conhecer as informagoes que poderiam ser extraidas
da base de dados. Com isso, foi possivel modelar o banco de dados para que, nas consultas,
os dados desejados fossem retornados. Com a base disponibilizada em (HAJOORI, 2018a),

notou-se que seria possivel recuperar o titulo, o tempo, o género e alguns atributos.

Dessa maneira, por se tratar de um banco de dados relacional, como relatado na
Se¢do 2.4, os dados utilizados serdo representados em uma forma de tabela (conforme
ilustra a Figura 7). No banco de dados, para cada atributo de uma tabela sao definidos
tipos de dados de acordo com seu dominio. Os campos da tabela com seus respectivos

tipos de dado sao:

 Id - Uma chave priméria (Primary Key) do tipo inteiro com incremento automatico
conforme dados sao inseridos. Por se tratar de uma chave priméria, é um campo

com valor diferente para cada dado.

o Titulo - Campo do tipo Text destinado para o nome do arquivo que foi utilizado

para a extracao dos atributos.
e Tempo - Campo do tipo numérico para armazenar o tempo do arquivo de dudio.
e Género - Campo do tipo Text que armazena o género da musica utilizada.

o Atributos - Campo de vetor, criado com a extensao pgvector, para armazenar os

atributos extraidos do dudio, como o MFCC e beats.

O PostgreSQL precisou ser instalado seguindo sua documentagao, maiores informa-
¢oes podem ser encontradas em (GROUP, 1997). Apds isso, com auxilio do PGAdminj, um
projeto de codigo aberto que permite desenvolver codigos para banco de dados PostgreSQL,

um servidor foi criado com o nome music__server (veja Figura 8).

Apos isso, foi preciso estabelecer uma conexao ao servidor. Para isso, a configuragao
ilustrada na Figura 9 foi utilizada. No campo Host name/address utiliza-se o endereco onde
o servidor foi hospedado, que, no caso do trabalho de conclusao de curso, foi o localhost,

ou seja, um servidor local.

Apos a configuracao do servidor do banco de dados via PGAdmin/, foi necessario

configurar a extensao do pgvector, seguindo a documentagao disponivel em (PGVECTOR,



4.3. Modelagem do banco de dados 39

Register - Server X
General Connection Parameters SSH Tunnel Advanced Tags
Name music_server
Server group S music
Background
Foreground X
Connect now? .
Comments
P
0 e X Close || £ Reset

Figura 8 — Definicdo do nome do servidor. Fonte do autor.

= Register - Server X

General Connection Parameters SSH Tunnel Advanced Tags

Host name/address | localhost

Port 5432

Maintenance postgres
database

Username postgres

Kerberos ]
authentication?

Password e
Save password? .
Role

Service

0 0 X Close  £) Reset

Figura 9 — Definicdo do nome do servidor. Fonte do autor.

2021). A primeira etapa foi realizar a instalagao da extensao, conforme o Algoritmo 2,
e, posteriormente, executar uma query SQL para a criacao de uma tabela, conforme o

Algoritmo 3.

Algoritmo 2: COMANDO SQL PARA ADICIONAR A EXTENSAO DE VETOR
1 CREATE EXTENSION vector;

O que resultou na tabela ilustrada na Figura 10, vista pelo pgAdming.

Também é possivel alterar a forma como os vetores sao indexados, por padrao, o
pgvector implementa a busca por vizinhos proximos, porém, se necessario, outras maneiras
estao disponiveis, como a HNSW vista na Secao referente a indexagao de um SGBDV
2.4.3.2.
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Algoritmo 3: COMANDO SQL PARA CRIAR A TABELA MUSICA

CREATE TABLE musica (

id SERIAL NOT NULL PRIMARY KEY,
title TEXT NOT NULL,

time DECIMAL NOT NULL,
musicGenre TEXT,

features VECTOR(21) NOT NULL

)i

b =RV B N U VN

id title time musicgenre P features P
[PK] integer text numeric text vector

Figura 10 — Tabela gerada via query SQL. Fonte do autor.

4.4 Insercao de dados

Utilizou-se a linguagem de programacao Python com as seguintes bibliotecas:
kagglehub (KAGGLE, 2024), que facilita realizar o download da base de dados (HAJOORI,
2018a); psycopg2 (GREGORIO, 2024), biblioteca que permite conectar ao banco de dados
PostgreSQL que foi anteriormente criado, e a biblioteca csv (PYTHON, 2003), que permite

a leitura de arquivos cuja extensao € csv.

Para inserir os dados necessitou-se estabelecer uma conexdo com o servidor do

banco de dados criado conforme o Algoritmo 4.

Algoritmo 4: CONEXAO COM O BANCO DE DADOS

1 import psycopg2

2 connection <— psycopg2.connect(database = "postgres”, user =
"postgres”, password = 7123456”, host = "localhost”, port = 5432)

3 cursor = connection.cursor()

Os valores informados na fungao psycopg2.connect foram os valores configurados na
Figura 9. O cursor é uma classe da biblioteca psycopg2 que permite executar comandos

SQL.

Apés estar conectado ao servidor, a base de dados utilizada precisa ser extraida.
O Kaggle (GOLDBLOOM, 2010) juntamente com sua biblioteca para python, kagglehub
(KAGGLE, 2024), facilita o download e obtengao dos dados desejados, conforme o Algoritmo
D.

Algoritmo 5: DOWNLOAD DO ARQUIVO DA BASE DE DADOS

1 import kagglehub
2 path < kagglehub.dataset__download("insiyeah/musicfeatures”)
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Como os dados utilizados foram obtidos da base (HAJOORI, 2018a), o pardme-
tro informado no método kagglehub.dataset_download seré: insiyeah/musicfeatures, e
o retorno dessa chamada, a variavel path, foi o local onde os dados foram salvos. Nesse

exemplo, os dados sao dois arquivos do formato csv, porém apenas um deles foi utilizado.

Para finalizar a etapa de insercao de dados, foi preciso ler todas as linhas do arquivo
baixado e pegar os dados necessarios para serem utilizados no comando de insercao de

dados no banco de dados.

Para facilitar, uma variavel contendo a query SQL de insercao de dados foi criada

conforme o Algoritmo 6.

Algoritmo 6: QUERY DE INSERGAO DE DADOS

1 insert_stmt = ("INSERT INTO music (title, time, musicGenre, features) VALUES
(%os, %s, %os, %s, %s)")

Para percorrer todo o arquivo e, para cada linha, com excegao da primeira (que
indica o nome de cada coluna da tabela), o Algoritmo 7 foi utilizado para coletar os dados

necessarios e armazena-los no banco de dados.

Algoritmo 7: ALGORITMO DE INSERCAO DE DADOS
Input: Arquivo .csv da base de dados

1 import csv

2 csv_reader < csv.reader(csv_file, delimiter=",")

3 line__count < 0

4 for row € csv_reader do

5 if line count != 0:

6 | features <"["+ row[9]+', "+row[10]4+", "+ row[11]+", "+row[12]4",
"+row[13]+ ", "+row[14]+ ', "+row[15]4+ ', "+row[16]+ ', "+row[17]+
"+row[18]+ ", "+row[19]+ ", "+row[20]+ ', "+row([21]+ ', "+rOw[22]+ "
"+row[23]+ ", "+row[24]+ ", "+row[25]+ ', "+row[26]+ ", "+row[27]4+ ",
"+row[28]+ ", "+row[2]+"]"

data < (row|[0 ] row[1], row[29], features)
cursor.execute(insert__stmt, data)
line count +=1

10 connection.commit()

11 end

A variavel csv_reader é uma matriz, em que cada linha representa uma linha do

NN

arquivo lido, e cada coluna um campo da tabela que foi delimitado pelo caracter

Para armazenar cada misica no banco de dados, criou-se uma variavel denominada
features, que armazena todos os 20 valores de MFCC (row[9]...row[28]) e o atributo
beats, representado por row(2]. J& o titulo do dudio era indicado por row[0], o tempo por
row[l] e o género por row|[29]. A posi¢ao de cada elemento foi determinada pelo arquivo

baixado.
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Para realmente popular o banco de dados, para cada linha do arquivo foi executado
o comando cursor.execute(insert__stmt, data). Com isso, o comando SQL que havia sido
definido na variavel insert_stmt foi executado passando-se as informacoes definidas na

variavel data.

4.5 Consulta por Similaridade

A extensao pgvector ja tem implementadas fungdes para o calculo de medidas de
distancia entre vetores mencionadas na Se¢ao 2.3.1. Essas func¢oes foram utilizadas no

momento da criacdo da query de selecao, conforme consta na documentagao do pgvector

(GREGORIO, 2024).

Algoritmo 8: EXEMPLO DE QUERY PARA BUSCA POR SIMILARIDADE
1 SELECT * FROM musica ORDER BY features <-> ’[3,1,2,4,...,2,4,1]" LIMIT 5;

No codigo apresentado no Algoritmo 8, retornou-se todos os campos da tabela
musica ordenados pela distancia do vetor da linha com o vetor informado no comando,
limitado a 5 respostas. O vetor informado para comparacao precisa ser do mesmo tamanho

que o vetor que foi criado na tabela, que, nesse caso, foi definido um vetor de tamanho 21.

O operador utilizado no comando (nesse exemplo, < — >) indica a fungao de
distancia que sera utilizada ao executar o comando. As opgoes existentes sdo: < — >, que
realiza a comparagao pela distancia Lp da Equagao (2.9), e <=>, que utiliza a fungao

cosseno da Equacgao (2.10).

Conforme a Figura 7, foram realizadas 3 tipos de consultas: por id, por titulo e
por arquivo de audio. Para cada uma, foram criados um comando SQL e um coédigo em

Python para permitir a execugao.

Para a implementagao em python o Algoritmo 9 foi utilizado. Nele um comando
SQL sera passado como parametro e a resposta serd um dicionario contendo o género e a
quantidade de vezes que o género apareceu como resultado. Ele realiza a consulta no banco
de dados de musicas semelhantes baseado na query passada como entrada. Ao executar a
query via cursor.execute obtém-se o resultado no proprio objeto cursor e, por meio dele,
¢ possivel iterar e obter os campos desejados da resposta, no caso do result[4] tem-se o

género da musica.

4.5.1 Consulta pelo id

Para a consulta pelo id utilizando a distancia Lp, o comando SQL utilizado no
Algoritmo 9 foi o Algoritmo 10. Nessa query ¢ informado que serd feito a consulta por

similaridade do vetor features utilizando a métrica de Lp, indicada pela clausula < — >,
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Algoritmo 9: ALGORITMO GERAL PARA BUSCA NO BANCO DE DADOS
Input: commando SQL para a busca da musica
Output: Dicionario com os géneros e a quantidade de vezes que o género apareceu
na busca

=

cursor.execute(commando)

2 for result € cursor do

3 | print("distance: "+ str(result[0]) + "identifier: "+ str(result[1])+"title: "+
str(result[2])+ "time: "+ str(result[3]) +"musicGenre: "+ str(result[4]))

4 dicionario[str(result[4])] = dicionario.setdefault(str(result[4]), 0) + 1

end
return dicionario

[<2 I

distance

a i title time musicge features
double precision [PK]integer

s text s numeric 4 text vector

s

0 4 blues.00012.au 1845703125 blues  [-207.20808,132...

]
2 34 63754673118013 56  blues 00023.au 1845703125 blues  [-227.26477,137.
3 42.50617200128853 275 country.00074.au  135.99917763157896 cou.. [-207.256,130.94...
4 42.818535728736975 250 country 00089.au 143 5546875 cou [-205.12329,140
5 43.19138628950656 43 blues.00016.au 198.76802884615384  blues  [-233.76361,120...
6 44 5088745868977 67 blues 00052.au 151.99908088235293 blues  [-225.26973,117.
7 44.740839015168795 86 blues.00088.au 172.265625 blues  [-194.25455151...
8 45.27038991576061 221 country 00022 au 1845703125 cou [-195.13904,114.
9 46.37693202680347 207 country00069.au  112.34714673913044 cou [-217.14195,136_...
1

0 46.527015631713% 561 jazz.00006.au 135.99917763157896 jazz [-234.3334,142.7.

Figura 11 — Consulta por id realizada no PGAdmin utilizando Lp. Fonte do Autor.

da selecao da tabela de misica cujo id é 4. O resultado dessa consulta realizada pelo

programa PGAdmin pode ser visto na Figura 11.

Algoritmo 10: QUERY PARA BUSCA POR SIMILARIDADES POR ID BASEADO NA

METRICA Lp

1 SELECT (features <-> (SELECT features FROM musica WHERE id = 4)) AS
distance, * FROM musica order by distance LIMIT 10;

Ja para a distancia cosseno mantendo a selecdo por id, o comando SQL teve
uma pequena alteragdo em sua cldusula, mudando o < — > por <=>, ficando conforme
Algoritmo 11. O resultado dessa consulta realizada pelo programa PGAdmin pode ser

visto na Figura 12

Algoritmo 11: QUERY PARA BUSCA POR SIMILARIDADES POR ID BASEADO NA

METRICA COSSENO

1 SELECT (features <=> (SELECT features FROM musica WHERE id = 4)) AS
distance, * FROM musica order by distance LIMIT 10;

4.5.2 Consulta pelo titulo

Essa consulta é muito semelhante a consulta por id. A tnica diferenca na imple-

mentacao foi na clausula W HERE, que ao invés de filtrar pelo id, filtrara pelo titulo. Para
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Grmm Obonc@|f  2Fm  2[ET2 s
1 0 4 blues.00012.au 184.5703125  blues [-207.20808,132.79918-15.438986,6
2 0.005491822492284526 56 Dlues.00023.au 184.5703125  blues |-227.26477,137.76237-14.500459,6
3 0.008012254618078973 504 jazz.00062.au 151.99908086235293  jazz [-168.11578,108.28394-14.157817,3
4 0.00853786919202637 76 blues.00017.au 172265625  blues [-245 75642140 485932 764772,60
5 0.009542163557689887 496 hiphop.00063.au 9228515625  hiphop -98.80727,71.10884,10.042009.31
6 0.010011434424790244 204 country.00033.au 9228515625  country [-133.30862.78 986084-5.6500476,3
7 0.010809831975733597 880  regyae.00050.au 95703125  reggae [-104.85737,66.38493 2 305361
8 0.010916597988888888 43 blues.00016.3u  198.76802884615384  blues [233.76361,120.67351,2.17
9 0.01096571052918327 254 country.00087.au 143.5546875  country [170.87102,124.80758,19.249126;
10 0.010976944766617147 883 reggae.00077.3u 143.5546875  reggae [1151.75853,105.12133-6.1730165,4

Figura 12 — Consulta por id realizada no PGAdmin utilizando cosseno. Fonte do Autor.

Gounoprocisin 8 [PKlintoger ¥ 1o A= A e
1 0 338 disc.00091.au 99.38401442307692  disco [116.94722,98 4905119
2 20.34474422570207 938 rock.00000.au 123.046875  rock [116.60803,100.26015,2
3 29.42475112900543 414 hiphop.00083.au 103.359375  hiphop [121.99201,89.5909325
4 30.51331076414132 941 rock.00002.au 107.666015625  rock [120.4687,117 5888427
5 32.006621629359756 235 country00086.au 117.45383522727273  country [122.42455,111.474556,
6 32.700472823058114 954 rock.00077.au 107.666015625  rock 103 018953710
7 33.43335084882839 452 hiphop.00082.au 107.666015625  hiphop [122.766556,95.037415-
8 33.94770291497092 398 disco.00060.au 129.19921875  disco [121.073105,116.9522,-2
9 014725274 386 disco.00062.au 107.666015625  disco [-107.8501581.94442-30
10 34.33477227118395 278 country.00088.au 103.359375  country [121.92424,123.23469,-8

Figura 13 — Consulta por titulo realizada no PGAdmin utilizando cosseno. Fonte do Autor.

isso, basta utilizar o Algoritmo 12 no Algoritmo 9. O resultado dessa consulta realizada

pelo programa PGAdmin pode ser visto na Figura 13.

Algoritmo 12: QUERY PARA BUSCA POR SIMILARIDADES POR TITULO BASEADO

NA METRICA LP

1 SELECT (features <-> (SELECT features FROM musica WHERE title =
’disco.00091.au’)) AS distance, * FROM musica order by distance LIMIT 10;

Como a clausula para comparagao da distancia foi a < — >, no Algoritmo 12,
entdo a métrica utilizada é a Lp, andlogo ao realizado no Algoritmo 11 é possivel realizar

no Algoritmo 12 para que a métrica de distancia seja a cosseno, como ilustrado na Figura
13.

4.5.3 Consulta por arquivo de audio

Essa forma de consulta necessitou de mais manipulacoes. Nela, foi necessario

realizar etapas de extracao de atributos para permitir a comparacgao por similaridade.

atributos Geracdo da query de
selecdo
Comparacédo
por
similaridade

Figura 14 — Consulta por arquivo de audio. Fonte do autor.
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Conforme demonstrado na Figura 14, a entrada sera um arquivo de audio que sera
lido pela biblioteca librosa, e seré construido seu vetor de atributos compostos pelos 20
valores de MFCC e a extragao do beats. Esse vetor precisou ser gerado igual aos dados que

ja foram populados.

A primeira etapa realiza a extracao do vetor atributo que sera utilizado no comando
SQL para consulta por similaridade por audio, esse algoritmo é analogo ao Algoritmo
1, a tunica diferenca estd no retorno, que serd um vetor cujos primeiros valores sao a
média de cada vetor MFCC e o ultimo valor serd a média do beats. O comando SQL para
comparacao por similaridade é semelhante aos demais, a unica diferenca esta no vetor que
é passado para a clausula < — > ou <=>, que sera o vetor que foi extraido no Algoritmo

1, conforme visto no Algoritmo 13.

Abordagens demonstradas nas Segoes 4.1 e 4.4 foram utilizadas para a funcao de
extracdo de atributos e geragao do vetor de atributos. O c6digo para essa implementacao

foi:

Algoritmo 13: QUERY PARA BUSCA POR SIMILARIDADES INFORMANDO UM

VETOR DE ATRIBUTOS
Input: Vetor de atributos p

1 SELECT (features <-> p) AS distance, * FROM musica order by distance LIMIT
10;

4.6 Consideracoes Finais

Ao final dessa etapa do projeto, um banco de dados foi populado com os dados
fornecidos pela base (HAJOORI, 2018a). Além disso, fungoes em Python que utilizam o
comando SQL com a extensao do pgvector para realizar a comparagao por similaridade
foram definidas para permitir realizar consultas por id ou titulo ou arquivo de musica,
resultando em um ranking limitado por um valor passado como parametro na funcao. Além
disso, foram criadas duas formas de realizar o calculo de distancia que serdo avaliadas no
Capitulo 5.
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Para a analise dos resultados, consultas no banco de dados populados com a base
de dados (HAJOORI, 2018a) foram realizadas por meio dos Algoritmos descritos no
Capitulo 4. A avaliagdo sera referente aos géneros musicais retornados pelas consultas de
similaridade de musicas, semelhante ao feito em (KNEES; SCHEDL, 2013).

Nessa avaliagao, realiza-se uma busca por similaridade de uma musica e contabiliza-
se a quantidade de musicas do mesmo género que foram retornadas. Para a consulta,
utilizou-se os Algoritmos 9, 10 e 11. Os resultados das consultas foram submetidos as
taxas de precisao, taxa de recall e F-measure, conforme descritos na Secao 2.3.2. Para isso,
definiu-se como “resultados relevantes” as musicas de mesmo género da musica utilizada.
Também limitou-se o niimero de retornos a 100 musicas, isto é, o algoritmo retornou as

100 musicas mais similares a musica informada como entrada.

Na base de dados utilizada, (HAJOORI, 2018a), havia 10 géneros musicais: reggae,
classico, hip hop, disco, jazz, pop, country, blues, rock e metal. Para cada género, 100

miusicas estavam disponiveis, fornecendo assim uma base de dados de 1000 arquivos.

Observou-se que a eficiéncia do algoritmo pode variar bastante dentro de um
mesmo género. Por exemplo, a musica na posi¢do 748 do banco de dados é do género pop.
O algoritmo retorna, na distancia Lp, 3 musicas do género pop, 21 blues, 16 reggae, 19
classicas, b country, 6 rock, 2 hip hop, 27 jazz e 1 disco, fornecendo uma taxa de precisao
de 0.03. Em contrapartida, a misica na posicao 708 do banco de dados também ¢ do
género pop, e seu retorno, na distancia Lp, consiste em 60 musicas do género pop, 3 reggae,
4 country, 3 rock, 10 hip hop, 2 jazz e 18 disco, fornecendo uma taxa de precisao de 0.6.
Isso indica que, mesmo que uma musica seja “classificada” em um tinico género musical,

ela pode apresentar caracteristicas que a “aproxime” a musicas de diversos outros estilos.

Além disso, a eficiéncia do algoritmo também é bem distinta de acordo com os
géneros musicais. Para se chegar a essa conclusao, utilizou-se o retorno do Algoritmo 9
com o comando SQL do Algoritmo 10 que é um dicionario que contém a quantidade de
cada musica por género, e, com isso, foi possivel calcular as taxas de precisao e recall. Ao

final do processo, definiu-se “taxa” como sendo a média simples das taxas de precisao.

Uma vez que o banco de dados possui 100 musicas de cada género e exigiu-se que
a quantidade de musicas retornadas seja 100, pode-se ver (comparando-se as Equagoes
(2.11), (2.12) e (2.13)) que as taxas de precisio, recall e F-measure sdo iguais. E por esse
motivo que somente a taxa de precisao foi considerada nessa analise. A Tabela 2 apresenta

os resultados obtidos.
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Género | Taxa (distancia Lp) | Taxa (distdncia cosseno)
Blues | 0.17110000000000014 0.1598
Classico | 0.46289999999999987 0.5088999999999999
Country | 0.17550000000000002 | 0.19450000000000003
disco 0.2087 0.19069999999999993
hip hop | 0.17679999999999996 0.14640000000000003
jazz 0.2112 0.23630000000000007
metal | 0.34420000000000006 0.3518
pop 0.4114000000000001 0.3378999999999999
reggae | 0.23420000000000002 0.24860000000000004
rock 0.16129999999999992 0.16140000000000007

Tabela 2 — Eficiéncia do algoritmo conforme os géneros musicais.

Isso significa que alguns géneros musicais sao bem similares a outros do banco de

dados (e por isso suas musicas se aproximam de miusicas de outros géneros), enquanto

outros (como o cldssico e o pop) sdo, de certa forma, bem distantes de outros géneros

musicais disponiveis no banco de dados.

Os dados da Tabela 2, que podem ser melhor visualizados no grafico da Figura 15,
também permitem concluir que a escolha da melhor distancia a ser utilizada no algoritmo
varia conforme o género musical. Para o género blues, por exemplo, a taxa de precisao
média foi maior utilizando-se a distancia Lp, enquanto que no género classico a taxa de

precisao média foi maior com a distancia cosseno.

Distancia Lp e Distancia cosseno

0,60

0,40

0,20

0,00

M DistanciaLp [ Distancia cosseno

Blues Classico Country Disco Hip Hop

Jazz

Género

Metal Pop Reggae Rock

Figura 15 — Taxa de eficiéncia do algoritmo conforme os géneros musicais.

O algoritmo criado para realizar as consultas descritas nesse trabalho de conclusiao

de curso esta disponivel no seguinte repositério do Github: (SOUSA, 2025).



6 Conclusao

Com base nos resultados analisados no Capitulo 5, nota-se que é possivel representar
um dado complexo (no caso deste trabalho de conclusao de curso, uma misica) por meio
de um vetor de atributos em um banco de dados relacional vetorial. De fato, a extensao
pgvector para o PostgreSQL atendeu bem ao propdsito de armazenar um vetor de atributos

e realizar a comparacao por distancia Lp e distancia cosseno.

As taxas de avaliacdo descritas no Capitulo 5 nao foram tao boas. Percebe-se que
existem géneros musicais para os quais as taxas sao baixas, enquanto para outros obtém-se
resultados mais satisfatorios. Uma possivel forma de se melhorar os resultados seria a
utilizacao de outros atributos para a representacao das musicas, que estejam mais proximos

a maneira como o algoritmo foi validado.

Além disso, a base de dados utilizada neste trabalho nao permitia a determinacao
das musicas usadas para sua obtencao. Portanto, uma forma de incrementar os resultados
deste trabalho seria utilizar outra base de dados, como base de dados fornecidas pela
API do Spotify, para se avaliar manualmente os resultados fornecidos pelo algoritmo. Isso
permite uma avaliacdo de quais atributos podem ser modificados, para que se altere a
distancia entre as musicas e, assim, obtenha-se um algoritmo mais eficiente conforme a

sua validacgao.

Outro possivel incremento para este trabalho seria a utilizagdo de outras féormulas
de distancia entre vetores, e adaptar a extensao do pgvector para permitir a consulta por
meio dessas novas métricas. Além disso, outras maneiras de representar a musica podem

ser exploradas, como o uso de LLMs para melhorar na comparacao.

Outros possiveis estudos seria quanto as medidas de avaliagao como o Hit em K
e MMR em K, que avalia os K vetores mais proximos. De modo geral, o objetivo do
trabalho de conclusao de curso foi obtido: a representacao de musicas em um banco de
dados relacional vetorial e, por meio de comandos SQL, obter um ranking das musicas

semelhantes a uma musica fornecida como entrada
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