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RESUMO

A teoria musical desempenha um papel significativo na experiéncia psicoldgica de quem
aprecia musica, sejam apenas ouvintes ou compositores, principalmente em suas emocgdes.
Elas estdo diretamente relacionadas a harmonia, a progressdo de acordes e as escolhas
melddicas desenvolvidas com o intuito de provocar alguma reagdo no publico. Com o avango
tecnologico, a area musical pouco tem sido impactada pela inteligéncia artificial (IA),
principalmente devido a sua complexidade: a criagdo de um trecho musical, muitas vezes ¢
carregado de sentimentos e criatividade do compositor, algo que um sistema treinado ndo ¢é
capaz de transmitir, limitando-se apenas as regras presentes na teoria musical. Neste trabalho,
exploramos a aplicacdo de um sistema capaz de analisar arquivos MIDI (Musical Instrument
Digital Interface), um formato largamente utilizado na musica digital que contém instru¢des
dos instrumentos musicais. Essa andlise ¢ capaz de identificar informag¢des como BPM
(batidas por minuto), acordes tocados, tonalidade e progressdo harmdnica. Com base nesses
dados, e com o uso de um modelo de IA treinado, € possivel inferir as emogdes associadas ao
trecho musical trabalhado, enriquecendo o repertéorio do musico que busca provocar
sentimentos em suas obras. O objetivo principal deste estudo ¢ democratizar o acesso ao
conhecimento musical, além de promover a integracdo da inteligéncia artificial como uma
aliada no processo criativo, educativo e técnico de musicos em diferentes niveis de

experiéncia.

Palavras-chave: inteligéncia artificial; musica; emog¢des na musica; andlise harmonica;

analise de audio



ABSTRACT

Musical theory plays a significant role in the psychological experience of those who
appreciate music, whether they are merely listeners or composers, particularly in relation to
emotions. Emotions are directly associated with harmony, chord progressions, and melodic
choices developed with the intent of provoking a reaction in the audience. Despite
technological advancements, the field of music has been minimally impacted by artificial
intelligence (AI), mainly due to its inherent complexity: the creation of a musical piece is
often infused with the composer’s emotions and creativity, elements that a trained system is
not yet capable of conveying, as it is limited to following the rules of musical theory. In this
study, we explore the application of a system capable of analyzing MIDI (Musical Instrument
Digital Interface) files, a format widely used in digital music that contains musical
instructions for instruments. This analysis is capable of identifying information such as BPM
(beats per minute), chords played, key signature and harmonic progression. Based on these
data and using a trained Al model, it becomes possible to infer the emotions associated with
the analyzed musical excerpt, enriching the repertoire of musicians who aim to evoke feelings
through their works. The main goal of this study is to democratize access to musical
knowledge, as well as to promote the integration of artificial intelligence as a powerful ally of
the creative, educational, and technical processes of musicians at different levels of

experience.

Keywords: artificial intelligence; music; emotions in music; harmonic analysis; audio

analysis
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LISTA DE TERMOS E SIGLAS

API
Uma API (Interface de Programacgdo de Aplicagdes) ¢ um conjunto de regras que permite a
comunicagdo entre diferentes sistemas ou softwares. Ela define como as funcionalidades de

um programa podem ser acessadas por outro, facilitando integragdes.

BACKEND
Camada logica e estrutural de um sistema que processa regras de negdcio, acessa banco de

dados e fornece dados ao frontend.

DATASET
Nome inglés para “conjunto de dados”. Faz referéncia ao grupo de dados que sdo usados para

treinamento num modelo de IA.

DOWNLOAD
Processo de transferéncia de dados de um servidor ou rede para um dispositivo local do

usuario.

FRONTEND
Camada visual e interativa de um sistema acessada pelo usudrio final, responsavel pela

interface e experiéncia de uso no navegador ou aplicativo.

IA

Abreviagdo de Inteligéncia Artificial.

LIB
Abreviacdo em inglés de “library”. Usado para fazer referéncia as bibliotecas que sdo

importadas durante o desenvolvimento.

MIDI
Um arquivo MIDI (Musical Instrument Digital Interface) € um tipo de arquivo que contém

instru¢des para reproduzir musica digitalmente, como notas, tempo e instrumentos. Ele ndo



armazena audio real, mas sim comandos que podem ser interpretados por sintetizadores ou

softwares musicais.

SCRIPT
Script ¢ um conjunto de instrugdes escritas em uma linguagem de programacdo ou de
automacao de tarefas, o qual executa comandos ou controla o comportamento de um sistema

ou aplicagdo.

SOFTWARE
Palavra em inglés para referir-se ao sistema. Algo desenvolvido por meio da computacdo e

programacao

UX
UX (User Experience) refere-se a experiéncia geral do usuario ao interagir com um produto,
sistema ou servigo. Envolve aspectos como usabilidade, acessibilidade e satisfagdo, buscando

tornar a interacao intuitiva e agradavel.

WEB
Conjunto de tecnologias e servicos que permitem acesso € navegacdo a conteudos e

aplicagdes por meio da internet, usando protocolos como HTTP.
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1 INTRODUCAO

A musica ¢ uma das formas de expressdo mais antigas da humanidade, presente no
cotidiano com a mesma naturalidade que atos essenciais, como respirar. Muitos usam-na
como valvula de escape, outros como entretenimento e até como trabalho. O comum entre
todos ¢ que, de qualquer forma e qualquer seja o trecho ouvido, algum sentimento sera
provocado. A relagdo entre musica e emogao pode ser interpretada por cada um, e, mais do
que provocar emogoes, a musica funciona como um espelho para as emogdes que projetamos
nela (JUSLIN; SLOBODA, 2001).

O avango tecnoldgico da inteligéncia artificial (IA) estd se agregando em muitos
campos de estudo nos dias atuais, inclusive na Musica (como ciéncia). Contudo, a utilizacao
de mecanismos de IA ainda ndo foram tdo explorados para analisar certas caracteristicas
musicais, como a interpretacdo subjetiva da musica e as emogdes que ela proporciona. Um
exemplo ¢ a geragdo de musica por algoritmos inteligentes que tem demonstrado potencial
para a criagdo de composi¢des com coeréncia e variabilidade, mesmo sem intervencao
humana. De acordo com a pesquisa, abordagens como algoritmos genéticos conseguem
capturar padroes musicais e gerar pegas que seguem estruturas ritmicas e harmonicas
reconheciveis, embora ainda enfrentam desafios no que diz respeito a expressividade e a
emocao presentes na musica humana (LEE; AGRES; HERREMANS, 2013).

A evocagdo de emocdes na musica esta diretamente relacionada a teoria musical, cujas
regras oferecem aos compositores recursos estruturais para modular a resposta emocional do
ouvinte. Dentro das regras presentes na teoria musical, como cadéncia e tonalidade, sdo
fatores determinantes para limitar o rol de sentimentos possiveis num trecho composto.
Porém, a harmonia, principalmente a progressao de acordes, € o modo (maior € menor) sao
dois dos principais elementos que agregam nessa experiéncia. Segundo Dean et al. (2023),
diferentes niveis de complexidade harmdnica e variagdes no tempo musical sdo capazes de
modular significativamente as emog¢des percebidas, indicando que a progressdo de acordes e o
andamento exercem papel fundamental na resposta emocional a musica. Essa constata¢do
reforga a importancia de analisar a estrutura musical como possiveis gatilhos emocionais,
especialmente em contextos computacionais, como sistemas inteligentes de reconhecimento
de emogao.

Umas das muitas formas de analise estrutural de uma composi¢do musical € por meio
da andlise de um 4udio de formato MIDI (Musical Instrument Digital Interface). Esse tipo de
arquivo € largamente utilizado em musica digital, uma vez que representa uma estrutura

simbolica da musica, contendo informag¢des detalhadas como notas, duragao e intensidade.
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Com essas informacgdes detalhadas, ¢ possivel determinar o BPM (batidas por minuto),
progressdao de acordes, cadéncia e muitas outras informagdes relevantes. Modelos como o
MusicBERT, desenvolvido pela Microsoft Research, demonstram a eficacia de utilizar
grandes cole¢des de dados MIDI para treinar redes neurais profundas capazes de compreender
a estrutura musical em alto nivel, incluindo tarefas como classificacdo de géneros, predi¢ao de
notas e geragcdo automatica de conteudo musical. Essa abordagem mostra como os dados
simbolicos da musica podem ser explorados por modelos linguisticos inspirados em NLP para
capturar padrdes musicais complexos (ZHANG et al., 2022).

Tais informagdes se mostram relevantes para os musicos, uma vez que com elas, sdo
capazes de compor novas melodias. Além disso, o processo criativo desses artistas pode ser
facilitado com o uso da aplicagdo, uma vez que com ela ele serd capaz de enviar seu proprio
audio para analise e obter a correspondéncia da emogao presente no trecho com a emogao que
ele, como profissional, busca projetar em seus ouvintes.

Dado as possibilidades, a pesquisa propde encontrar e classificar as emog¢des angry,
romantic, happy e sad (irritado, romantico, feliz e triste) num presente trecho musical
somando a progressao (sequéncia de acordes) com o modo (menor e maior). Essas
informagdes serdo extraidas com a ajuda de um sistema inteligente capaz de transcrever
arquivos mp3 para o formato MIDI.

O desejo de implementar inteligéncia artificial com musica era mituo, assim, surgiu a
oportunidade de provar que, baseado em informagdes harmonicas, principalmente progressao
de acordes, era possivel classificar e identificar uma emocao presente. O campo da Musica €,
apesar de suas caracteristicas matematicas e normativas complexas, muitas vezes subjugado a
emocao e liberdade artistica de um compositor. Entdo, promover um projeto que comprovasse
a coligagdo entre emocdo e musica, ¢ um enriquecimento a estes musicos, mesmo que a
propria provocacdo de sentimento possa ser interpretada de forma unica em cada individuo.
Desse modo, a pesquisa busca explorar a correlacdo entre informagdes melddicas de um
trecho musical com a emoc¢ao humana presente e contribuir para a democratizagdo ao ensino

musical com a pesquisa e software publicos.
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1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral
Desenvolver uma aplicagdo que por meio da analise e transcricdo de arquivos de audio
mp3 e analise de MIDI, extraia informacdes e identifique as emog¢des envolvidas no trecho

reconhecido, visando explorar a correlagdo entre tecnologia e sentimentos.

1.1.2 Objetivos especificos
1. Empregar inteligéncia artificial como ferramenta para musicistas de diferentes niveis;
2. Explorar a conexao entre tecnologia e sentimentos humanos;
3. Descomplicar a teoria musical por meio da analise de arquivos MIDI e extracdo de
informacodes relevantes para compositores;

4. Aplicar algoritmos simples capazes de reconhecer acordes numa sequéncia gravada;

1.2 Justificativa

Com o avanco tecnologico, especialmente da inteligéncia artificial, tem-se
proporcionado novos horizontes para diversas areas do conhecimento. Desse modo, a
interconexao dessa ferramenta com o campo musical ¢ ousada e potente, seja que essa jungao
ainda ¢ emergente, seja a complexidade da aceitagdo do mesmo, a musica com IA pode ser
relevante.

Quanto se trata de musica, a teoria musical ¢ vista como complexa e muitas vezes
inacessivel para iniciantes. Porém, ela pode ser descomplicada por meio da visualizacdo e
analise automatica de arquivos de dudio, em especial os arquivos MIDI. A transcricao desses
conteudos e a extragdo de informagdes relevantes da estrutura harmonica de maneira clara e
objetiva promovem a democratizagdo do acesso ao aprendizado musical, favorecendo
estudantes e musicos de diferentes niveis técnicos e sociais. Em consequéncia disso, ha a
formacdo de novos talentos musicais capazes de inovar na area com o auxilio dessa
ferramenta.

O emprego da inteligéncia artificial como ferramenta de apoio no processo criativo de
um musicista representa uma mudanga significativa na maneira como as musicas podem ser
analisadas e também compostas. Ao explicitar quais as emocdes presentes numa certa
estrutura harmonica, a pesquisa expande o leque de possibilidades presentes num processo

criativo de um compositor, abrindo novos caminhos para formas de experimentag¢do musical.
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Esse ponto pode favorecer desde compositores iniciantes até profissionais que buscam
explorar ainda mais esse lado emotivo da composigao.

Por fim, o sistema também contribui diretamente para campos académicos que variam
entre psicologia, computagdo e musica. A analise da estrutura harmonica e sua correlagdo com
as emogoOes envolvidas permite a compreensdo dos mecanismos cognitivos e afetivos
envolvidos na percepcdo musical. A pesquisa pode fornecer informagdes relevantes para
proximos estudos, como a influéncia da musica nos estados emocionais humanos, como a
musicoterapia (BENENZON, 1989), bem como o refinamento da contribui¢do da IA na
modelagem e interpretagdo de emogdes, tornando-se mais que uma ferramenta de apoio, mas

uma fonte de conhecimento e geragdo de novas pesquisas cientificas interdisciplinares.

1.3 Hipétese de pesquisa

A hipétese central deste projeto ¢ que algoritmos de andlise de dudio, agregado a
modelos treinados de inteligéncia artificial, sdo capazes de extrair informacdes relevantes
presentes na estrutura harmoénica (como tonalidade, progressdes € BPM) via o tipo de arquivo
MIDI, e relaciona-las com emocgdes percebidas, possibilitando uma nova abordagem para

aprendizado musical.
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2 SOLUCOES EXISTENTES

Durante a fase de pesquisa do projeto, algumas solucdes que misturam musica com
inteligéncia artificial foram usadas e podemos toma-las como referéncias e inspiragoes.

A primeira delas ¢ um aplicativo chamado Chord AI (ChordAl, 2025). Ele tem como
principal funcionalidade a representacdo de cifras dos acordes tocados em musicas em tempo
real de videos do YouTube. Outro similar ¢ o Songsterr (Songsterr, 2025) que consegue
transcrever musicas do YouTube para tablatura.

O terceiro ¢ o Chordwatch (Chordwatch, 2025) que identifica acordes tocados em
tempo real e em faixas MIDI. Também ¢ uma aplicagdo de grande inspiracdo para o
desenvolvimento deste projeto.

Partindo de outras solugdes existentes que seguem no tratamento de dudio, tem-se o
Melodyne que ¢ um sofiware profissional para edi¢do e conversdo de dudio para MIDI e ¢
largamente utilizado em estudios de musica. O Sonic Visualiser (Sonic Visualiser, 2025) ¢ um
grande software de analise detalhada de dudio, incluindo informagdes como notas e acordes
daquela faixa. E, ao final, Samplab (SAMPLAB, 2025) que ¢ uma ferramenta online com a
capacidade de encontrar os acordes tocados num trecho de audio (na versdo gratuita, trechos
de 10 segunods) pela transcri¢do via inteligéncia artificial.

Todos esses citados sdo softwares presentes no mercado que serviram de inspiragdo
para o desenvolvimento deste trabalho. Funcionalidades comuns como transcri¢do de dudio
para MIDI, analise de informagdes de audio como notas musicais, acordes e tempo e
formatagao para partitura sdo pontos chave encontrados. Acompanhe o Quadro 1 que compara

algumas funcionalidades em comum entre eles.



Quadro 1: Comparaciao de softwares existentes
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Software Audio para acordes | Nivel de uso Valores

ChordAl Sim Casual Gratuito, mas possui compras via
aplicativo

Songsterr Sim (via YouTube) Casual Poucos recursos; assinatura por
R$19,90 mensal

Chordwatch Sim (tempo real e Casual Compra por R$80,00

MIDI) aproximadamente

Melodyne Sim Profissional Teste gratis limitado; Planos de
R$134,00 até R$2150,00
aproximadamente

Sonic Sim (mas com Profissional Gratis e de codigo aberto

Visualiser plugins)

Samplab Sim Ambos Gratuito e limitado; assinaturas

mensais de R$43,00 até R$53,00

Fonte: elaborado pelos autores (2025)
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3 METODOLOGIA

3.1 Contexto

A escolha da transcricdo de 4udio justifica-se pela necessidade de uma funcionalidade
que agregasse usuarios comuns, aqueles que podem desconhecer o que um arquivo MIDI
representa. O processo de importar MP3 (extensdo mais usada entre individuos) para serem
convertidos para WAV da-se a este tipo de audio ser feito para armazenagem sem compressao,
garantindo qualidade e em formato de ondas que, via cddigo, podem ser interpretadas e
transcritas para um arquivo MIDI.

Ademais, o MIDI, conhecido da sigla em inglés Musical Instrument Digital Interface
nao contém propriamente dudio, mas um conjunto de dados que descrevem a musica. Dessa
forma, notas, duragdo e velocidade podem funcionar no padrao de instru¢cdes que um
sintetizador ou sofiware para gerar o som. Assim, ¢ possivel diversos equipamentos musicais
se comunicarem entre si, interpretando a musica de forma digital, bem como sua manipulagao
via algoritmos.

Portanto, por meio de uma pesquisa e desenvolvimento de uma aplicagao que fosse
capaz de interpretar acordes num trecho musical, extrair informac¢des melddicas e ainda ser
capaz de classificar as emogdes, dentre das possiveis (angry, romantic, sad e happy) foi a
solucdo encontrada para solucionar os problemas previamente abordados na introdugdo do

documento.

3.2 Tipo de pesquisa

Para assegurar rigor cientifico na analise e validagdo do sistema proposto, optou-se
pelo desenvolvimento de uma pesquisa aplicada com abordagem quantitativa e carater
experimental. Consistiu-se em solucionar o problema real da diminui¢do da complexidade da
teoria musical por meio de um sistema computacional que reconhega emogdes num trecho
musical por meio da andlise de arquivos de dudio e extracdo de informagdes harmonicas. A
transcricdo de arquivos MP3 para MIDI foi uma funcionalidade criada visando facilitar a
aceitagdo pelos usudrios mais leigos.

Adicionalmente, a abordagem quantitativa se sobressai uma vez que buscou-se
mensurar variaveis, tratamento e andlise de dados e comparagdo estatistica de resultados,
assegurando maior precisao de modelo de inteligéncia artificial e capacidade de reproducao

dos fatos.
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Ao fim, justifica-se o carater experimental dado a necessidade de testar hipoteses por
meio do controle e da manipulacdo de varidveis em um ambiente estruturado, permitindo
avaliar respostas como a correspondéncia das emocdes classificadas e congruéncias das
informacdes melodicas extraidas e comparagao com ferramentas e pesquisas similares para

validagdo dos resultados.

3.3 Procedimentos técnicos

Os procedimentos técnicos adotados nesta pesquisa visam garantir a coleta,
processamento, analise e validagdo sistemdtica dos dados musicais, assegurando rigor
metodolédgico e reprodutibilidade dos resultados. O topico estd estruturado em etapas, nao
necessariamente sequenciais, dito que algumas etapas possam ter sido executadas
paralelamente, visando compreender desde a coleta de arquivos musicais, pré-processamento,

transcri¢do de dudio e extragdo de informagdes melodicas dos arquivos MIDI.

3.3.1 Sele¢ao do conjunto de dados musicais

Durante o planejamento do projeto, foi necessario encontrar um conjunto de dados que
compreendesse, em sua totalidade, todos os requisitos que pudessem agregar valor para a
conclusdo do software. Sdo eles:

1. Categorizagdo de emogdes baseado na progressao de acordes e modo (menor e maior);

2. Padrdes de sequéncia de acordes que pudessem inferir a emocgao dentre as presentes no
conjunto;

3. Possuir grande quantidade de dados para enriquecimento do projeto.

Assim foi encontrado um conjunto de dados intitulado de XMIDI
(XMUSIC-PROJECT, 2025) que pode ser acessado por meio do link:
<https://github.com/xmusic-project/ XMIDI Dataset>. Neste, uma grande colecdo de arquivos
MIDI estdo nomeados com o padrdo XMIDI <Emog¢do><Género><ID Arquivo>.midi. Ele
compreende cerca de 108.023 arquivos, totalizando 5.278 horas de som tocado. Dentre os
rotulos, estavam presentes 11 emogdes iniciais em inglés: angry, exciting, fear, funny, happy,
lazy, magnificent, quiet, romantic, sad, warm, ou seja, irritado, empolgante, amedrontador,
engracado, feliz, preguicoso, magnifico, quieto, romantica, triste, calma, respectivamente.

Logo, todos os requisitos elencados foram suficientemente supridos em um tUnico

conjunto de dados rico e preciso.
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3.3.2 Pré-processamento dos dados

Este procedimento foi a adequacgdo dos dados do conjunto de dados descrito no topico
anterior, para sua manipulagdo via codigo. Por meio de algoritmos em Python (Python
Software Foundation, 2025) que realizaram a extra¢do de informag¢des harmdnicas do MIDI
(as progressdes de acordes dos mais de 100 mil arquivos) e de seu rétulo, a emogao relativa
foi retirada. Esse script realizou a transposi¢do das informagdes para um arquivo do tipo .csv,
o qual ¢ um tipo de arquivo de texto simples que armazena os dados de forma tabular, como
uma planilha. A escolha foi meramente convencional, uma vez que métodos de inteligéncia
artificial usam esse tipo de arquivo dado sua velocidade de leitura e pouco peso
computacional para treinamento.

Portanto, esse primeiro passo foi imprescindivel para a inicializacdo do projeto. Na
secdo DESENVOLVIMENTO, topico 4.2 desse documento, alguns outros procedimentos
para refinamento e melhoria de performance do projeto serdo descritos passo a passo. Essa

primeira etapa norteou boa parte dos testes e escolhas referidas a pesquisa.

3.3.3 Transcricao de audio

Dentre os procedimentos técnicos, a transcri¢do de audio foi desenvolvida com base
em pesquisa e testes manuais, uma vez que sua sensibilidade e complexidade técnica de
execugdo poderiam criar barreiras de dificil transposi¢do. A necessidade de receber arquivos
MP3 para identificacdo foi acordada para que contribuisse com a integracao de usuarios que
ndo conhecam arquivos MIDI propriamente ditos. Entdo, visando a facilitagdo dessa etapa,
um fluxograma ilustrado pela Figura 1 foi desenvolvido para esclarecer os processos que o

audio deve seguir até que tenha suas informagdes extraidas.
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Figura 1: Fluxo de transcricio MP3 para MIDI
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Fonte: elaborado pelos autores (2025)

Era reconhecido que essa funcionalidade seria uma das mais problematicas dado sua
alta sensibilidade a ruidos. Dito isso, uma certa sequéncia de acordes tocadas num ambiente
com pessoas e repetido, com os mesmos equipamentos, porém em um estidio profissional, a
resposta seria diferente. Com base nisso, foi levantado a necessidade de equalizacdo e
pré-processamento de dudio para percorrer o caminho MP3 - WAV - MIDI a fim de minimizar

interferéncias externas que pudessem prejudicar a classificagao da emogao posteriormente.
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A equalizacdo, processo de melhoria no 4udio, foi possivel com bibliotecas da propria
linguagem Python (Python Software Foundation, 2025), especificamente a biblioteca
noisereduce (SAINBURG, 2024) teve resultados satisfatorios quanto a testes feitos. Essa
ferramenta usa um método conhecido por spectral gating. Em termos simples, ¢ uma forma
mais avancada de “noise gate”, uma técnica muito utilizada para reducdo de ruidos. Ela
funciona analisando frequéncias do dudio e diminuindo apenas aquelas que parecem ser
“sujeira” (ruidos), limpando a gravagdo como um todo.

O segundo ponto € o pré-processamento do tipo .wav para .midi. Nessa etapa, foi
identificado a necessidade de aumentar em uma oitava o que foi ouvido, uma vez que feito
isso, os acordes sdo deslocados de grave para agudo. Em outras palavras, para facilitar a
extracdo e evitando que notas naturalmente mais baixas sejam removidas no processo, o
ajuste nao afeta diretamente no acorde tocado, mas deixa toda a sequéncia mais aguda, numa

frequéncia que ndo ha perda de informagao.

3.3.4 Modelos de classificacao

Para a classificacdo das emocgdes musicais, foram selecionados quatro modelos de
aprendizado de maquina amplamente utilizados e reconhecidos pela eficiéncia em tarefas de
classificagdo: Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), Random Forest
e Naive Bayes. A escolha desses algoritmos comparou diferentes abordagens de modo que
Random Forest apresentou um desempenho melhor na analise das caracteristicas harmonicas
extraidas das transcri¢des MIDI.

O SVM (Support Vector Machine) ¢ um método de classificagdo supervisionado que
encontra o hiperplano 6timo que melhor separa as classes no espago de caracteristicas. Ele
maximiza a margem entre os vetores de suporte, que sao os pontos mais proximos da fronteira
de decisdo. Por esse alto custo computacional e a necessidade de ajuste fino dos parametros
do kernel, o método SVM apresentou um resultado inicial insatisfatorio para os fins da
pesquisa.

Ja o KNN (K-Nearest Neighbors) ¢ baseado em proximidade. Ele classifica uma nova
amostra considerando as k amostras mais proximas no conjunto de treinamento, definidas por
uma métrica de distdncia e a mais frequente entre os vizinhos determina a predigdo. Esse
método, apesar de simples, mostrou-se ineficiente quanto ao tempo de predigdo, ja que
precisava calcular a distancia entre o novo ponto e todo o conjunto de treinamento, tornando-o

problematico.
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O terceiro método escolhido, Naive Bayes, ¢ um classificador probabilistico baseado
no Teorema de Bayes, assumindo independéncia entre as varidveis preditoras. Ele calcula a
probabilidade de uma amostra pertencer a cada classe e seleciona aquela com maior valor. Tal
método ¢ simples e rapido, funciona relativamente bem, porém a hipdtese de independéncia
entre as varidveis preditoras resultou numa precisdo baixa na classificagdo emocional.

Por fim, o Random Forest ¢ um método que combina multiplas arvores de decisdo
independentes, cada uma treinada com subconjuntos aleatorios de dados e atributos. A
decisdo final ¢ obtida por votacdo majoritaria entre as arvores. Essa abordagem reduz o risco
de overfitting (¢ quando o modelo treinado aprende muito bem os detalhes de ensino, mas
apresenta resultados ruins com novos dados) e aumenta a robustez e a precisdo do modelo.
Esse tipo de classificagdo foi determinante, uma precisdo aceitdvel e numa velocidade

consideravelmente boa com um grande conjunto de dados.

3.4 Etapas de execucio
Nesse topico do capitulo 3, estdo descritos todas as etapas realizadas para a criagdo do
projeto. Os mesmos processos estdo, com maior detalhamento, presentes no capitulo seguinte,

com um rigor técnico mais acentuado.

3.4.1 Etapa 1

A primeira etapa foi definida para que todo o ambiente local estivesse funcionando
com as tecnologias escolhidas, especialmente pelo uso da tecnologia Docker (Docker, 2025)
como facilitadora e que as arquiteturas de soffware estivessem claras para regulamentac¢ao do
padrao. Tudo isso deveria ser colocado em préatica e adicionado a um repositorio em nuvem
com a ferramenta GitHub (GitHub, 2025) para que tivesse controle total de versionamento e
acesso geral a todos os desenvolvedores.

Dessa forma, foi estabelecido um ambiente usando containers, assim como a
determinagdo da arquitetura backend separado do frontend em ambientes diferentes
interconectados. Assim, tanto explicitou-se a responsabilidade de cada parte quanto facilitou a
integracdo. E possivel acessar o repositorio do projeto no GitHub (RAMOS DOMINGUES,
2025) e um maior detalhamento do processo de criacdo dos containers podera ser encontrado
na secdo DESENVOLVIMENTO, topico 4.1.2.

ApoOs aplicagdo dos passos descritos, foi possivel obter um coédigo concreto onde os

containers descritos isolavam backend e frontend, de forma interconectada. Os padrdes de
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cddigo foram devidamente implementados, assim como a primeira versdo do cddigo ja

estivesse salva em um repositorio online em nuvem.

3.4.2 Etapa 2

A segunda etapa consistiu na limpeza inicial dos dados fornecidos pelo conjunto
robusto de arquivos MIDI, bem como a criacdo das classes, seguindo padrdes estabelecidos
anteriormente que fossem responsaveis por cada um dos métodos escolhidos de classificacao.
Esperava-se ter um dataset.csv criado com extragdo de acordes e emog¢do no formato
convencional de arquivos de analise de dados — CSV.

A segunda parte constituiu a criacdo da primeira rota da APl em Python (Python
Software Foundation, 2025). Ela era capaz de receber um arquivo do tipo MIDI via upload e
jé extrair as primeiras informagdes, como tom e sequéncia de acordes. Foi feita pensando nos
testes iniciais de integracdo do projeto todo, mas seria alterada pelo processo geral de
transcrigao.

Ao final dessa etapa, tinha-se um novo conjunto de dados formatados e recolhidos a
partir do conjunto de arquivos MIDI inicialmente catalogado, bem como quatro classes
criadas na API que foram responsabilizadas cada uma por seu método de classificacao
escolhido anteriormente e uma rota backend capaz de receber um arquivo MIDI para extracao

de informagdes melodicas.

3.4.3 Etapa 3

A terceira etapa tratou da integragdo dos modelos de IA com a API diretamente, por
meio do incremento da rota de upload para receber arquivos MP3, iniciando o processo de
transcricdo de audio. Ainda nesse periodo, foram gravados alguns arquivos de audio simples,
em ambiente controlado, para servirem de comparagdo para os testes de extragdo da
progressdo tocada, garantindo seu rigor profissional e com baixissima ou inexistente
interferéncia. Ainda na terceira etapa os treinamentos dos modelos escolhidos com o dataset
criado foram realizados.

Ademais, as primeiras telas foram criadas, de maneira simplista, visando validar a
integracao entre todas as partes do projeto.

Portanto, ao final dessa etapa, tinha-se o projeto com as funcionalidades
implementadas (transcri¢do de audio e predicao de emocgdo), audios de testes gravados e a
primeira tela desenhada. Porém, constatou-se a necessidade de refinamento tanto o método

Random Forest, ja que apresentou melhor desempenho, quanto a transcricdo de dudio. Essa
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imprecisdo ja havia sido mapeada: o desafio era melhorar o que estava sendo feito para atingir

um patamar satisfatorio e coerente para o projeto.

3.4.4 Etapa 4

Por conseguinte, dado que os objetivos estavam sendo alcancados, houve a
necessidade de realizar um adequagdo ao modelo de classificagdo para atingir uma acuracia
satisfatoria com mais de 50% (pardmetro definido internamente) para que os resultados
fossem, de fato, relevantes. Da mesma forma, a transcricdo de audio estava funcional, mas
sofria interferéncia de qualquer ruido. Entdo nessa etapa, houve um trabalho focando a
limpeza dos arquivos de audio enviados pelo usudrio, evitando ruidos e problemas na
deteccao da progressdo tocada.

Dessa forma, ambos foram feitos paralelamente, mas iniciou-se com a transcrigdao. O
problema dessa rotina foi a sua alta sensibilidade para ruidos, ou seja, qualquer que seja o som
capturado durante um acorde tocado poderia alterar o resultado final. Outro ponto identificado
com testes € que, ao transcrever de MP3 para WAV e depois para MIDI, havia uma redugao,
tornando o som mais grave, e aplicados filtros de compressdo, algumas informagdes eram
perdidas. Assim sendo, houve a necessidade de aumentar a frequéncia antes da conversao
(uma oitava, para nao perder informagdes relevantes do que foi tocado) e aplicagdo de filtro
de noise reduction (reducao de ruido, do inglés) para a transcrigao.

Em seguida, para as emogdes detectadas dos modelos de inteligéncia artificial, foi
necessario um estudo intenso e aplicagdes de métodos de limpeza do dataset usado. A
principio, o largo conjunto de dados sofria intensamente com emogdes desbalanceadas em
quantidade de linhas e de acordes, o que resultava em resultados enviesados da predicao, e
portanto afetando a precisdo. O tratamento dos dados iniciais foi essencial para alcangarmos
um equilibrio entre as features para reduzir o carater esparso dos dados, caracteristica essa
que contamina o aprendizado do modelo. A selecdo de classes para serem inferidas pelo
modelo de classificagdo também foi um ponto de destaque por proporcionar uma quantidade
menor de possiveis resultados, auxiliando o processo de refinamento e aumento da precisao
do modelo para aproximadamente 61%.

Portanto, apos desenvolvimento para adequagdo das etapas prometidas, a transcri¢do
de 4udio foi melhorada regulando parametros de equalizacdo bem como adi¢do de uma etapa
intermedidria de corre¢do manual pelo usudrio. Da mesma forma, pela aplicacao dos métodos
de regulacdo de modelos de inteligéncia artificial explicitados, a acuricia da classificagdo foi

atingida a um patamar aceitavel para realizacdo da pesquisa e conclusao dos objetivos.



24

3.4.5 Etapa 5

Como ultima etapa, era necessario realizar testes de integracdo, validagdo manual e
adicao de novas informagdes relevantes para o usuario final. Também havia necessidade de
melhorar o frontend com um visual mais recente e usavel.

Desse modo, com a utilizagdo das bibliotecas de processamento de &audio e
interpretagdo de MIDI, novas informagdes foram adicionadas ao visual do projeto, como o
tom estimado, andamento ¢ seu nome em italiano, funcdo de cada acorde dentro de uma
escala, a escala que pertence e também escalas relativas. Informagdes acerca das notas que
compdem o acorde, seu nome por extenso e cifra, além da possibilidade de reenvio dos
arquivos e gravacao direta do navegador.

Certas melhorias de impacto foram feitas quanto ao frontend. A definicdo dos padroes
de cores, componentizacdo de certas partes reutilizaveis, responsividade e fluxo de uso do
usuario também foram afetadas diretamente, contribuindo para um projeto mais concreto e
usavel.

Logo, dado os refinamentos das duas partes importantes do codigo (transcricdo de
audio e classificacdo da emogdo) e o alcance de um patamar satisfatorio, o projeto foi
finalizado. Ao final de tudo, tem-se uma rotina de upload de arquivos de dudio, transcri¢ao e
extracdo de acordes, confirmagdo e customizag¢do por parte do usuario e classificagdo da

emoc¢ao.
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4 DESENVOLVIMENTO

4.1 Visao geral

Esta secao busca explicar os processos durante a etapa efetiva de desenvolvimento do
projeto, contendo informagdes técnicas relevantes e detalhadas. Ademais, também ¢ possivel
encontrar informacdes sobre a interface desenvolvida, limitagdes técnicas e validagdes

realizadas.

4.1.1 Tecnologias, bibliotecas e modelos utilizados

Para a realizacdo do projeto foi necessario o conhecimento de algumas tecnologias e
ferramentas uteis de desenvolvimento. A primeira foi a linguagem escolhida para trabalhar
tanto na criacdo do modelo de inteligéncia artificial quanto a API: Python (Python Software
Foundation, 2025), para a API, especificamente o framework FastAPI (FastAPI, 2025) foi
determinante na criagdo de rotas e integragdo com front end. Escolheu-se essas tecnologias
pela sua praticidade com assuntos de inteligéncia artificial e bibliotecas Uteis para tal
finalidade, além do framework simples, escalavel e de facil entendimento, garantindo assim
uma API construida na linguagem sem variagoes.

No segundo momento, o framework VueJS (Vue.js, 2025) foi responsavel pela criagdo
da interface do usudrio e comunicacdo com a API desenvolvida. Esse framework ¢ 6timo por
sua reatividade, o que torna a constru¢ao de SPA (single page application) mais facil e
otimizada. A linguagem torna a constru¢cdo de uma interface mais reativa e usavel para o
usuario, ja que ¢ uma tecnologia de ponta para essa finalidade. A nivel de cédigo, a sua
componentizagdo permitiu o reuso de partes sem codigo duplicado. Agregada a ela, o design
foi construido seguindo os padroes de TailwindCSS (TAILWIND LABS, 2025).

Quando se diz respeito ao proprio modelo de inteligéncia artificial treinado, a
biblioteca Python (Python Software Foundation, 2025) usada foi scikit-learn (Scikit-learn,
2025) que abrange uma gama enorme de métodos de classificagdo e fungdes necessarias para
a rotina de classificacao das emocgdes.

Exclusivamente usou-se um dataset chamado de XMIDI (XMUSIC-PROJECT, 2025),
o qual contém um grande acervo de arquivos MIDI rotulados. Essa grande quantidade de
informacao agregada facilitou o treinamento do modelo conciso para o fim desejado.

Para o campo musical, a biblioteca chamada music21 (Cuthbert et al., 2025) ¢
largamente utilizada para analise harmodnica e deteccdo dos acordes. Além dela, a biblioteca

intitulada de basic-pitch (SPOTIFY AB, 2025) foi utilizada na rotina de reconhecimento de
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acordes ¢ extracdao de informagdes musicais, bem como /ibrosa (LIBROSA DEVELOPERS,
2025) e pydub (ROBERT, 2025) atenderam a finalidades de manuseio de arquivos de dudio,
equalizacdo harmonica, tratamento de audio e conversdao para WAV. Ao final, noisereduce
(SAINBURG, 2024) foi usada exclusivamente para reducdo de ruidos no momento de
transcri¢do de dudio.

Em seguida, para o ambiente de desenvolvimento, containers Docker (Docker, 2025)
foram preparados para rodar a interface (front end) separadamente da API em si (backend).
Essa ferramenta ¢ 0til para construir espacos isolados, além da sua generalizagdo, permitindo
o ambiente idéntico em qualquer maquina e atomizagao.

A plataforma GitHub (GitHub, 2025) foi usada para armazenamento e versionamento
dos codigos, sendo a mais conhecida no mercado atualmente. Essa ferramenta abrange
atividades de divisdo em branches, tornando o desenvolvimento mais seguro e organizado.
Ele também ¢ responsdvel por manter a qualidade do codigo com seus pipelines e avisos de
quebra de seguranga, principalmente caso haja vazamentos de chaves primdrias e senhas em

arquivos do repositorio.

4.1.2 Arquitetura da aplicacio

E importante o destaque do tipo de arquitetura de software adotado para o codigo
criado. Antecipadamente, containers Docker (Docker, 2025) foi montado com a finalidade de
equiparar o ambiente de desenvolvimento num padrdo em que seja idéntico em qualquer que
seja a maquina hospedeira. A Figura 2, da propria documentagdo da ferramenta, ilustra seu
funcionamento. A coluna client sdo comandos para o usuario rodar no terminal onde os
arquivos de configuragdo estdo escritos. Entdo, o daemon ¢ como um gerenciador de ciclo de
vida dos containers. Assim, as imagens (normalmente onde as linguagens de programagao sao

instaladas) sdo geradas e seladas em um container.



Figura 2: Diagrama do funcionamento Docker
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Fonte: Docker (2025).

Em seguida, a Figura 3 demonstra a forma que foi separado os containers ¢ imagens
Docker (Docker, 2025) do projeto seguindo um padrdo parecido com o da figura anterior. Ao
final, iniciais de MOODSTRINGS-LYRICS,
MOODSTRINGS-BACKEND ¢ MOODSTRINGS-FRONT. Esses sdo os nomes dados aos

ms-lyrics, ms-back e ms-front sdo as

containers gerados para facilitar o referenciamento durante uma linha de cédigo.

Figura 3: Ambiente de desenvolvimento Moodstrings
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Fonte: elaborado pelos autores (2025).
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Além da “conteineriza¢dao” do cddigo com esta ferramenta, padrdes internos de codigo
foram  definidos. Um dos padroes de coédigo existentes ¢ o CSR
(Controller-Service-Repository) para APlIs.

De arquitetura interna, a op¢do mais viavel foi o padrdo conhecido de aplicagdes: o
CSR pattern (Controller-Service-Repository pattern), onde um arquivo ¢ considerado o
controlador (controller), recebendo informacdes das requisicdes do navegador e enviando
para um servico (service). Esta classe tem a responsabilidade de aplicar as regras de negocio e
validagdes adicionais, bem como se comunicar com o banco de dados por meio do repositorio
(repository). No caso desse projeto, foi necessario uma adaptagdo, uma vez que nao foi usado
banco de dados, mas sim um conjunto de dados .pkl (dados treinados) ou .csv (informagdes
retiradas para uso estatistico), entdo removemos a camada repository. Veja a Figura 4 para
entender o processo.

Em resumo, o usuario acessa a aplicacdo web via o proprio navegador, encontrando o
frontend. Assim, qualquer informacao (como envio do arquivo de 4dudio) € passado para uma
classe de controle (controller) responsavel para analisar qual a requisi¢cao e direcionar para
uma classe realizar um servico (service). Eventualmente essa classe pode requisitar o dataset
(modelo treinado) para a classificacdo da emocdo do trecho enviado pelo usudrio. A

informacao que sera passada ao usuario segue o caminho reverso deste descrito.
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Figura 4: Adaptacio do modelo CSR para arquitetura interna

Padrao CSR
Controller-Service-Repository

[ Usudrio } [ Usudrio }

A A

Padrao CSR Adaptado

Y h 4

{ Frontend (weh) J { Frontend (weh) J
A A
v L i
Controller Controller
A A
v L 4
Service Service
A A
v v
Repository
Dataset

Fonte: elaborado pelos autores (2025)

4.2 Preparacgao do modelo de inteligéncia artificial

Recapitulando o que foi descrito no topico 3.3.1, foi utilizado o conjunto de dados
XMIDI (XMUSIC-PROJECT, 2025) que pode ser acessado por meio do link:
<https://github.com/xmusic-project/ XMIDI_Dataset>. Esse compreende uma grande
variedade de arquivos MIDI com melodias tocadas e rotulados como
XMIDI <Emog¢do><Género><ID Arquivo>.midi. O mesmo possui 108.023 arquivos,
totalizando cerca de 5.278 horas de musica. Porém, foi necessdrio a realizacdo de alguns
passos de refinamento, limpeza e melhoria das informagdes presentes nesse conjunto de dados

para que se adequasse as necessidades do projeto.
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4.2.1 Tratamento dos dados

A primeira etapa consistiu na limpeza inicial dos dados fornecidos pelo conjunto
robusto de arquivos MIDI, bem como a criacao das classes, seguindo padroes estabelecidos
anteriormente, que fossem responsaveis por cada um dos métodos escolhidos de classificagao.

Inicialmente foi necessario extrair informagdes para criagdo de um novo conjunto de
dados. O pacote utilizado ¢ chamado de XMIDI (XMUSIC-PROJECT, 2025) e cada arquivo
seguia o padrao XMIDI <Emotion><Genre><ID len 8>.midi, onde Emotion ¢ o rétulo da
emocao referente ao dudio, importantissimo para andlise. Em seguida, um script simples em
Python (Python Software Foundation, 2025) que 1€ o arquivo midi e toma informagdes da
sequéncia reproduzida, gerando uma progressdo de acordes. Por fim, apds um determinado
tempo, um dataset.csv pdde ser gerado. Na Figura 5 ¢ possivel analisar o fluxograma inicial

de criacdo desse conjunto de dados:

Figura 5: Fluxograma do script de criacio do novo dataset

Transformar os

Extrair os acordes de cada Gerar dataset csv com os campos:
. acordes em : -
musica do XMIDI com filename,emotion,genre,forteclass_sequence,
L . forte-classes com .
prettymidi e music21 num_classes,tonic,mode

prettymidi e music21

Fonte: elaborado pelos autores (2025)

Partindo do mesmo fluxo, a Figura 6 explicita um diagrama de sequéncia que mostra
como foi realizado a construcao do dataset. XMIDI trata-se do conjunto de arquivos MIDI, o
qual ¢ enviado para o script que extrali um arquivo por vez, passa para um Servico
(MidiService) que trata da extracdo em si com a biblioteca dita. Assim a informag¢ao toma o

caminho inverso até ser inserida no dataset.csv.
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Figura 6: Diagrama de Sequéncia - Script de criacido do novo dataset

Script MidiService music21

XMIDI I Arguivo _midi _[ | Extrai acordes, emotion...

Y

Acordes extraidos

|

dataset.csv

—

Fonte: elaborado pelos autores (2025)

Num préximo passo, foram criadas quatro classes que sdo responsaveis pelos métodos
de classificacdo escolhidos para o teste inicial. Os métodos em questdo sdo: KNN, SVM,
Random Forest e Naive Bayes. Foram estes escolhidos pela convengdo de serem métodos
largamente utilizados em classificacdo com inteligéncia artificial. A justificativa da escolha

dos métodos foi descrita na se¢do, topico 3.3.4.

4.2.2 Testes iniciais de treinamento

Com o dataset gerado, foram treinados trés métodos, uma vez que o KNN ¢ um
método treinado toda vez que ¢ executado. Dos outros, apds certo tempo de execugdo, foram
criados os arquivos .pkl/ de treinamento finalizado, mas continham certos pontos de destaque,
eram eles:

A. Qualquer um dos quatro métodos de classificagdo possuia um tempo
consideravel de resposta, causado pela quantidade altissima de dados de
treinamento usados;

B. Todas possuiam acuracia menor que 50%, sendo Random Forest o melhor com
aproximadamente 40% de precisdo, enquanto os outros modelos ndo passavam
de 20%, devido a grande quantidade de emocdes e de amostras.

A seguir estdo as tabelas com os calculos dos métodos de avaliagdo de um modelo. Foi
preciso manter os nomes dos indicadores em inglés por convengdo, mas sao eles:
® Precision: A precisdo em determinar tal alvo, ou seja, o quanto o modelo erra quando

diz que algo ¢ de uma classe. Em outras palavras, seria o grau de confiabilidade



32

daquela classificagdo. Exemplo: se o modelo diz que 10 musicas sdo happy e 7
realmente sdo, entdo a precision ¢ de 0,7.

Recall: ¢ um indicativo de quao o modelo consegue encontrar todos os exemplos reais
daquela classe. Util para determinar a capacidade do modelo ndo deixar escapar dados
positivos. Por exemplo, de 20 musicas rotuladas como happy o modelo encontrou 15,
entdo o recall € 0.75.

El-Score: ¢ a média harmonica entre as duas métricas anteriores. Ele mede o

desempenho geral da classe. E dado por uma formula, é ela:
Figura 7: Formula F1-Score

. precisdo * recall
precisdo + recall

Fl1=2

Fonte: elaborado pelos autores (2025)

Support: quantos exemplos daquela classe existem dentro do dataset de teste.

Acurécia: porcentagem de previsoes corretas no geral.

Média: ¢ a média aritmética simples das métricas de cada classe

M¢édia proporcional a classe: média ponderada, como cada classe contribui para a média
proporcionalmente ao seu support.

A Tabela 1 possui os dados gerados no primeiro treinamento, no caso, do modelo Naive Bayes.



Tabela 1: Analise de resultado - Naive Bayes
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Anilise de resultado - Naive Bayes

Emocio Precision Recall F1-Score Support
Irritado (angry) 0,26 0,53 0,35 878
Empolgante (exciting) 0,30 0,19 0,23 2074
Amedrontrador (fear) 0,07 0,14 0,09 320
Engracado (funny) 0,29 0,11 0,16 1299
Feliz (happy) 0,23 0,31 0,26 1334
Preguicoso (lazy) 0,34 0,63 0,44 494
Magnifico (magnificent) 0,06 0,17 0,09 27
Quieto (quier) 0,06 0,06 0,06 412
Romantica (remantic) 0,28 0,11 0,15 1200
Triste (sad) 0,14 0,14 0,14 902
Calma (warm) 0,21 0,16 0,18 1469
Acuricia 21,79% 10659
Média 0,20 0,23 0,20 10659
:]I:s':': proporcional a 0,24 0,22 021 10659

Fonte: elaborado pelos autores (2025)

Ao analisar os dados transcritos do algoritmo para a tabela acima, pontua-se a acuracia

de 21,79%, o que ¢ considerado baixissimo. Além disso, nenhuma precisao das classes sequer

chegou préximo de 0,5, tirando a confiabilidade no método escolhido. Portanto, segue-se a

interpretagdao da Tabela 2 com os dados do modelo Support Vector Machine.
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Tabela 2: Analise de resultado - Support Vector Machine (SVM)

Anilise de resultado - Support Vector Machine (SVM)

Emocio Precision Recall Fi-Score Support
Trritado (angry) 0.28 0.53 037 878
Empolgante (exciting) 027 0.58 037 2074
Amedrontrador (fear) 020 0.01 0.01 320
Engracado (fomy) 0.34 0.16 022 1209
Feliz (happy) 0,20 0.17 21 1334
Preguicoso (laz)) 0,53 0.45 049 404
Magnifico (magnificent) 0.00 0,00 0,00 277
Quieto (quier) 0,00 0,00 0,00 412
Roméntica (romeantic) 0.27 0.12 0.17 1200
Triste (sad) 0.07 0.00 0,00 o02
Calma (warm) 0.20 0.30 24 1469
Acuracia 27.46% 10659
Media 022 0.21 019 10630
i]:f;i“ B 0.25 0.27 0.23 10659

Fonte: elaborado pelos autores (2025)

Ao comparar com os dados do modelo anterior, 0 SVM se saiu um pouco melhor
quanto a acurécia de 27,46% e a classe “Preguicoso” com 0,5 de confiabilidade. Mesmo que
seu desempenho foi levemente melhor, ainda assim ndo se mostrou util para a pesquisa. Por

fim, vé-se a Tabela 3 com as informagoes do Random Forest.
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Tabela 3: Analise de resultado - Random Forest

Analise de resultado - Random Forest

Emocao Precision Recall Fi-Score Support
Irritado (angry) 0,48 0,48 0,48 878
Empolgante (exciting) 0,39 0,60 0.47 2074
Amedrontrador (fear) 0,37 0,25 0,30 320
Engracado (funny) 0,44 0.34 0,38 1299
Feliz (happy) 0,37 0,29 0,33 1334
Preguicoso (lazy) 0,67 0,62 0,64 494
Magnifico (magnificent) 0,55 0,22 0,31 277
Quueto (quier) 0,62 0,21 0,31 412
Romintica (romantic) 0,37 0,45 0,40 1200
Triste (sad) 0,43 0,28 0,34 902
Calma (warm) 0,30 0,33 0,31 1469
Acuracia 40,28% 10659
Média 0,45 0,37 0,39 10659
fll::;t' proporcional a 0,42 0.40 0.40 10659

Fonte: elaborado pelos autores (2025)

Dado os resultados, destaque a acuracia de 40,28% e algumas emogdes com valores de
precisao maiores que 0,5, o Random Forest mostrou-se mais satisfatorio dado seu

desempenho e acuricia, portanto foi o modelo com mais relevancia para o projeto.

4.2.3 Desenvolvimento do modelo de classificacao

A maioria dos datasets requer um bom tratamento para que a andlise dos dados seja a
melhor possivel, e isso é ainda mais evidente em conjuntos extensos como o XMIDI. A
primeira vista, foi feita uma limpeza de dados nas extremidades do conjunto: musicas com
menos de 20 ou mais de 500 forte-classes foram removidas, seja por conterem pouquissimas
amostras ou por apresentarem um nimero excessivamente grande. A decisdo foi tomada para
manter maior uniformidade dos dados. Posteriormente selecionamos apenas as musicas que
possuiam entre 150 e 300 forte classes para treino e testes.

As forte classes sdo representagdes numéricas de conjuntos de classes de altura que
descrevem acordes com base em suas relagoes intervalares. Optamos por converter os acordes

do dataset em forte classes e salva-las em formato CSV para essa representacdo, a fim de dar
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mais enfoque ao sentido harmonico do acorde do que a sua nomenclatura. Essa acdo reduziu a
quantidade de acordes a serem analisados pela IA, facilitando o treinamento.

Em seguida, escolhemos quatro classes-alvo para classificacdo: happy (feliz), sad
(triste), angry (irritado) e romantic (romantico), uma vez que essas sao as emog¢des mais
discrepantes entre si em termos humanos. Por exemplo, inicialmente havia a classe quiet
(quieto) e warm (calma) que, de certo modo, sdo parecidas. Fazendo isso, os resultados sdo
mais variados e possuem clara diferenga entre si. Porém, devido a discrepancia na quantidade
de musicas em cada uma dessas emog¢des, também foi necessario uniformizar o nimero de
amostras por classe antes do treinamento.

Apds a limpeza de dados, obtivemos um conjunto curado totalizando 8.416 amostras
(2.104 por classe) para o treinamento do modelo. A partir desse ponto, a estratégia para
alcangar melhor precisdo foi construir um pipeline progressivo, comeg¢ando com
caracteristicas musicais simples e adicionando camadas de complexidade apenas quando
comprovadamente geraram ganhos reais.

A baseline do modelo consistiu em treinar apenas com base na incidéncia de forte
classes e no tom (maior ou menor). Em seguida, utilizamos a técnica de n-grams com valores
de n de um a cinco (referente ao nimero de acordes agrupados) para identificar as sequéncias
mais comuns em cada classe. Posteriormente, aplicamos a técnica de Latent Dirichlet
Allocation (LDA) para encontrar padrdes estatisticos nas sequéncias de forte classes, analise
que o n-grams nao consegue realizar. Depois, aumentamos o peso das amostras da classe
“sad” devido a sua menor quantidade e ao alto nimero de musicas em tom maior nessa
categoria, atribuindo um peso adicional as musicas em modo menor, de forma a reforcar a
relagdo entre tom menor e tristeza (escolha comum para compositores).

Também realizamos um treinamento com o género musical como feature, mas essa
abordagem reduziu a precisdo. Por fim, configuramos os hiperparametros do modelo,
definindo 1200 arvores para o Random Forest com profundidade méxima de 25 niveis. O
resultado final subiu de cerca de 40% nos testes no inicio do projeto com SVM, Random
Forest e Naive Bayes para aproximadamente 62% com o novo modelo. Foram definidas
métricas internas para essa acuracia, sdo elas:

1. O modelo ndo poderia ter menos de 50% de precisdo, pois isso indicaria mais
erros do que acertos, sendo assim insatisfatorio;

2. Nao poderia ser exatamente 50%, o qual indicaria o puro acaso;

3. Nao poderia ser muito proximo de 100%, categorizando overfitting.

A Figura 8 apresenta capturas de tela dos resultados de testes do modelo:
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Figura 8: Calculos para acuracia do Random Forest

1. Baseline: Forte Classes + Mode
-+ 56.92% accuracy

2. + N-grams (unigrams, bigrams, 4-grams)
-+ 57.56% accuracy (+0.64pp)

3. + LDA Topics (5 tépicos latentes)
-+ 57.84% accuracy (+0.28pp)

4. + SAD Weighting (1.1x/1.3x)
-+ 60.40% accuracy (+2.56pp) MAIOR

5. - Genre (testado, reduz performance)
-+ Descartado (-0.53pp)

6. + Hyperparameter Tuning (RF)
-+ 61.70% accuracy (+1.30pp)

RESULTADO FINAL: 61.70% Acuracia
+8.39pp vs Baseline (14.7% relativo)
61.61% Precisao Média

Model file: RF_FINAL.pkl

Fonte: elaborado pelos autores (2025)

4.2.4 Experimento com progressdes menores

Apos a finalizagdo do modelo de melhor acuracia, foi analisado que as sequéncias
usadas para treinamento eram longas (aproximadamente 150 forteclass). Isso traz um melhor
resultado quando usado em musicas, por exemplo, uma vez que sdo mais acordes que a
inteligéncia artificial ¢ capaz de encontrar padroes. Com base nisso, o mesmo dataset
balanceado e com quatro classes de classificacdo foi retrabalhado para que as sequéncias
ficassem com, no maximo, 40 acordes numa mesma linha.

Entdo, seguindo os mesmos passos, o dataset foi criado, balanceado para que as quatro
emocdes tivessem a mesma quantidade presente ¢ um novo modelo foi treinado com essa
configuragdo, mas o resultado atingido nao foi satisfatorio, sendo 60%, aproximadamente, de
acuracia do modelo. A Tabela 4 contém as informagdes retiradas dos testes com esse tipo de

treinamento.
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Tabela 4: Analise de resultado - Sequéncias curtas de acordes

Anailise de resultado - Sequéncias curtas de acordes

Emocao Precision Recall F1-Score Support

Iiritado (angry) 0,72 0,78 0.75 1965
Feliz (happy) 0.56 0,52 0,52 1965
Romaéntica (romantic) 0.55 0.59 0.59 1965
Triste (sad) 0.55 0.52 0.52 1965
Acuricia 59,80% 7860
Media 0.59 0.60 0.59 7860
:;[:S‘ZL“ proporcional a 0.59 0.60 0.59 7860

Fonte: elaborado pelos autores (2025)

4.3 Transcricao de audio

Assim como foi resumido no item 3.3.3, o processo de transcricdo tornou-se uma
funcionalidade sensivel e problematica ao longo do projeto. A rotina tinha interferéncia de
ruidos, ou seja, qualquer que seja o som capturado durante um acorde tocado poderia alterar o
resultado final. Outro ponto identificado com testes € que, ao transcrever de MP3 para WAV e
depois para MIDI, havia uma redugdo nas ondas, tornando o som mais grave, ¢ quando
aplicados filtros de compressao, algumas informagdes eram perdidas. Baseado nisso, houve a
necessidade de aumentar a faixa de Hertz (frequéncia) antes da conversdo (uma oitava, para
nao perder informagdes relevantes do que foi tocado), em seguida a aplicagdo de filtro de
noise reduction (redugdo de ruido, do inglés) para a API.

Como explicitado, o primeiro processo ¢ o aumento das notas em uma oitava para nao
comprometer o tom e deixar mais agudo a fim de uma melhor extragdo das informagdes. A

Figura 9 ilustra como essa alteragdo foi feita.

Figura 9: Pitch shift do arquivo WAV antes da transcricao

o000

def pitch_shift_wav(self, =il2)) &
= self.get_wav_path()
s = .load( s =None)
= .effects.pitch_shift(y= s =sr, = )
write( 5 s )

Fonte: elaborado pelos autores (2025)
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Essa fungdo ¢ a responsavel por aumentar uma oitava no arquivo de dudio. Na linha
132, a funcdo pitch shift da biblioteca librosa (LIBROSA DEVELOPERS, 2025) aceita
alguns parametros usados, sao eles:

I.  y: E o sinal de 4udio original, no caso, um array chamado samples com as amostras
lidas diretamente do arquivo .wav;

II. sr: E a taxa de amostragem (sampling rate, da sigla em inglés). Nesse uso, ela é
capturada, também, do proprio arquivo .wav, mas possui um valor em Hertz (como
44.100Hz, por exemplo);

III. n_steps: nimero de semitons de deslocamento no 4udio. No caso da fun¢do, 12
semitons equivalem a uma oitava completa mais aguda, evitando cair em limitagdes
dos acordes graves e serem removidas sem necessidade.

ApoOs a aplicacdo dessa fungdo os testes foram refeitos e houve certa melhora, porém
ainda havia um certo problema de interferéncia de algumas notas.

A Figura 10 apresenta uma comparagdo de tensdo sub-harmdnica, conceito derivado
da musica e andlise espectral, que indica o grau de estabilidade dos resultados das relagdes
entre frequéncias que nao seguem proporgdes simples, como acontece com instrumentos
iguais ao violdo. Em resumo, alta tensdo sub-harmonica indica que o conjunto ¢ mais instavel,
ambiguo e irregular; por sua vez, a baixa tensdo sub-harmonica reflete uma organizagdo mais

clara e estavel.
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Figura 10: Comparacio de ondas entre dois acordes

Low Subharmonic Tension
C Major chord
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Fonte: Adaptado de Chan, P. Y.; Dong, M.; Li, H. (2019).

O grafico possui curvas que representam as notas que compdem os acordes € sao
descritas na legenda. O ponto de destaque ¢ o At, uma vez que ilustra a pequena diferenca
criada pela nota destacada em verde (Note b*3). Mesmo uma minima variagdo como tal pode
alterar significativamente a interpretacdo do acorde, j4 que essa ¢ dada justamente pelas
relacdes de frequéncia e da distribuicdo dos harmonicos no espectro. Assim, um “desvio”
quase imperceptivel € capaz de sintetizar um resultado harmdnico inesperado e incongruente.

Entdo, a reducdo de ruido foi essencial para a limpeza inicial de pequenas
interferéncias no dudio. No trecho do script presente na Figura 11 € possivel analisar o uso da

biblioteca de redu¢ao de ruidos.

Figura 11: Trecho de reducio de ruido

samples = nr.reduce_noise(y=samples, sr=sr, prop_decrease=0.7)

Fonte: elaborado pelos autores (2025)

A fungdo em questao possui trés parametros de funcionamento, sao eles:
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I.  y: E o sinal de 4udio original, no caso, um array chamado samples com as
amostras lidas diretamente do arquivo .wav;
II. sr: E a taxa de amostragem (sampling rate, da sigla em inglés). Nesse uso, ela
¢ capturada, também, do proprio arquivo .wav, mas possui um valor em Hertz
(como 44.100Hz, por exemplo);
1. prop_decrease: esse parametro controla a quantidade de ruido identificado a
ser removido, variado de 0 (nenhuma reducao) ou 1 (méaxima reducdo). O valor
0.7 foi determinado por testes manuais, o qual se mostrou importante para uma
reduc¢do de interferéncias moderada-forte.

Ao final, para determinacdo dos acordes tocados, filtros melhorados para diminuir o
tempo entre notas tocadas e um valor especifico de 0./8 da razdo entre notas tocadas pdde
melhorar significativamente a deteccdo de acordes tocados. Esse valor foi atingido por meio
de testes manuais até a obtencao de um resultado satisfatorio. A Figura 12 mostra um pequeno
trecho de codigo onde a variavel bucket size com o valor 0.18 foi determinante para detec¢ao

de notas que compunham um acorde:

Figura 12: Intervalo de detec¢io de notas de um acorde
L N

= round( . / ) *

( , [1). ( . )

Fonte: elaborado pelos autores (2025)

4.4 Extracao de informacdes harmonicas do arquivo MIDI e letras das melodias

Os arquivos MIDI possuem informagdes relevantes e de facil extragdo em Python
(Python Software Foundation, 2025), especialmente com o uso da biblioteca music21
(Cuthbert et al., 2025) e basic-pitch (SPOTIFY AB, 2025). Ambas possuem métodos
integrados para andlise do arquivo e recolhimento de informagdes importantes. Por exemplo,
a fun¢do nomeada de extract chord progression encontrada no repositério do projeto
acessivel por meio do link: <https://github.com/PixeLarm12/moodstrings-app/tree/main> ¢
um exemplo da combinacgdo dessas duas bibliotecas para recolhimento de informacgdes. Nesse
processo, ¢ interpretado as notas agrupadas por certo periodo de tempo, identificando um

acorde, e ja nomeando-o para os padrdes musicais conhecidos. Especialmente, no mesmo
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repositorio, ¢ possivel encontrar o arquivo intitulado de MidiService.py, onde todos os
métodos de captura ou manipulagao de arquivos MIDI ¢ feito.

Uma adequagdo feita nos processos de envio de arquivos foi feita para melhorar a
usabilidade. Logo apds o upload do arquivo de dudio, o tempo (BPM) e progressdo ¢ extraida
com os métodos anteriores, entdo sdo mostradas ao usuario para confirmagdo. Caso haja
necessidade de corre¢do, o usuario o faz por meio da inser¢do manual tanto da progressao
quanto do BPM, em sequéncia sera extraido informagdes adicionais e enviados para a
predi¢ao da emog¢ao baseada no novo modelo refinado. Essa etapa permite que, dada qualquer
possivel incongruéncia capturada pela transcri¢do, o usudrio possa corrigir manualmente se
for cabivel a ele. Faixas de 4dudio sdo volateis e sensiveis o suficiente para, mesmo com um
método avancado de extracdo, apresentar problemas técnicos ou parecer errado, mas o fato de
um usudrio ter usado uma dindmica alternativa para tocar, um resultado ligeiramente
discrepante aparecera.

Outro ponto importante ¢ a existéncia de um moddulo a parte de transcricdo das letras
das musicas, caso haja. Essa funcionalidade ¢ liberada em portugués e inglés e foi feita num
container a parte a fim de agregar valor ao produto final. Essa parte roda de forma assincrona
apods o envio do arquivo, uma vez que ¢ mais pesada computacionalmente, entdo o usuario
tem a experiéncia de, no final do processo, ja ter informagao da letra. Para esse processo, a

biblioteca speech_recognition (UBERI, 2025).

4.5 Fluxo do aplicativo

Com base no artefato desenvolvido, ¢ possivel entender o funcionamento de forma
simples ao interpretar o fluxograma a seguir que contribui para o total entendimento dos
processos que o usuario e arquivos passarao durante o projeto.

A Figura 13 inicia-se com o usudrio acessando o navegador e enviando o arquivo.
Caso isso ndo ocorra, ¢ esperado entdo que ele tenha optado por gravar diretamente da web.
Espera-se até¢ que tenha um arquivo para andlise e, validado-o, passe por uma extracao inicial
de acordes (transcrigdo). A partir dessa parte, o usudrio espera alguns segundos e pode validar
o andamento (BPM) e sequéncia extraida. Caso falte ou tenha erros, ele sera capaz de alterar.

Assim que pronto, seja corrigido ou confirmado, a sequéncia de acordes ¢ enviada
para a classificagdo de emog¢des do modelo treinado e, assim que obter resposta da API, o

resultado ¢ mostrado para o usuario.
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Figura 13: Fluxograma simplificado do funcionamento Moodstrings
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Fonte: elaborado pelos autores (2025)

4.6 Interface e interacao com o usuario

O sistema ficou simples, com apenas trés variacdes que seguem o mesmo padrao
single page application (SPA). Esse termo se refere a uma pagina HTML construida em uma
so tela e, conforme interagdo com o usudrio, sobrescreve o conteido ao invés de carregar ou

redirecionar o individuo. As figuras a seguir mostram como o frontend ficou definido.
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Figura 14: Pagina inicial do projeto

MOODSTRINGS

Chord and Emotion Recognizer

Select the current language of your audio uploaded:

0 £= english(us) ® @ Portugués (BR)
Try record from your browser!

Upload file

Fonte: elaborado pelos autores (2025)

A Figura 14 ilustra o inicio, onde o usuario tem contato com a tela minimalista com o
logotipo do projeto e as opgdes de “Envio de arquivo” (que segue o padrdo portugués do
computador do usudrio) ou selecionar a op¢ao de “Gravagdo via navegador”. Além disso, os
idiomas sdo pré-requisitos para que o modulo de reconhecimento de letras de musica saiba

qual ¢ a lingua que ele deve interpretar.
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Figura 15: Apresentacio dos acordes reconhecidos do audio do usuario

N

MOODSTRINGS

Chord and Emotion Recognizer

ponds that what you played.

Is that what you played?

Yes! No, needs correction

Progression rewrite

We will rewrite given progression by wivat you write, so use it carefully:

C-D-E-F-G-A-8-C

Fonte: elaborado pelos autores (2025)

Seguindo, a Figura 15, segue com a apresentacdo do resultado da extracdo. Ela
aparece logo apds o envio ou gravacdo do arquivo via navegador, o usudrio tem contato com
essa tela que reconheceu aquilo que ele tocou, apresentado como “Sequéncia de acordes” (em

inglés, chord sequence). Assim ele tem a op¢ao de confirmar ou corrigir.
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Figura 16: Pagina final - emocéo

N
N

MOODSTRINGS

Chord and Emotion Recognizer

C (C Major) Check Lyrics

104 BPM (Andante)
c: C (C Major)

that you played:

related to your sequence:

"Bright tonal progressions, clear metrics, and uplifting melodic lines. Frequent in
pop. samba, funk-soul, and optimistic folk. Artists such as Stevie Wonder, Pharrell
Williams, and Jorge Ben deliver a radiant and positive sonic character.”

See scales Send new file

Fonte: elaborado pelos autores (2025)

Por fim, ap6s a segunda tela apresentada, o usudrio vé a Figura 16. Aqui contém
informagdes relevantes sobre o que foi tocado, bem como ¢ possivel pegar informagdes sobre
os acordes tocados (como fun¢do harmonica da escala e notas que o compdem), bem como a
emogdo presente. E possivel também ver as escalas (botdo see scales) para ver a atual ¢ a
relativa ou selecionar a opg¢do de enviar outro arquivo. Por fim, também ha o botdo Check
lyrics para abrir informagdes extraidas da letra da musica enviada para anélise.

E caracteristico os tons azuis para a paleta de cores do projeto, bem como seu padro

escrito em inglés (comum em ferramentas). Isso foi determinado arbitrariamente entre os
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autores, excecao do idioma que € necessario manter o que ¢ encontrado em outras ferramentas

(alguns nomes de acordes podem variar do inglés e portugués, por exemplo).

4.7 Processos de validacio
Como grande importincia do projeto, principalmente para a validacdo da sua
coeréncia com o que foi planejado, usou-se alguns processos para avaliagdo dos sistema, sdo

eles:

4.7.1 Validacoes manuais

A primeira e mais usada validagdo foi a manual. Desse modo os autores conseguiram,
por tentativa e erro e simulacdo de usudrio, encontrar defeitos e brechas que poderiam
interferir se ndo fossem corrigidas. O teste detectou inconsisténcias como na nomeagdo dos
acordes e suas fung¢des, campos sem validacdo e mensagem de erros ndo tratados. Assim, foi

possivel melhorar a qualidade e usabilidade geral do projeto.

4.7.2 Validacao da analise harmoénica

Algo proximo da andlise anterior, as informacdes melddicas extraidas foram
comparadas manualmente por musicos, como professores, guitarristas e conhecidos. Por meio
dessa validacdo tedrica, algumas incongruéncias em escalas e escalas relativas, acordes

nomeados erroneamente ¢ interpretacao das emogdes classificadas foram corrigidas.

4.8 Resultado final e comparac¢6es com outros projetos

No desenvolvimento, ¢ necessario a comparacdo com projetos similares para
parametrizar corretamente os valores encontrados. Dessa forma, houve analise com o software
Samplab (SAMPLAB, 2025) para os resultados da extragdo dos acordes e para as emogdes
extraidas, um estudo intitulado de Audio-based Deep Music Emotion Recognition (LIU;
HAN; MA; GUO, 2018) foi usado em paralelo com os resultados da presente pesquisa.

Também foi feita uma ultima analise com o modelo de classificacdo construido ao
longo da pesquisa. Com a Tabela 5 ¢ possivel notar uma melhoria final e extragdo do maximo
potencial do método Random Forest abordado durante o desenvolvimento. Assim, obteve-se

uma acuracia maior de 61%.



Tabela 5: Analise de resultado do modelo final
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Analise de resultado - Modelo final

Emocio Precision Recall F1-Seore Support
Irritado (angry) 0,78 0,77 0,78 316
Feliz (happy) 0.57 0,55 0,56 316
Roméntica (romantic) 0,55 0,56 0,56 316
_ 0.53 0,57 0,56 316
Triste (sad) ’ = ’
Acuracia 61.28% 1264
Meédia 0,61 0.61 0,61 1264
Meédi ional
ccia proporcional a 0.61 0,61 0,61 1264
classe

Fonte: elaborado pelos autores (2025)

4.8.1 Comparacio de reconhecimento de acordes

Para comparagdo da precisdo dos audios tocados gravados, o software web Samplab

(SAMPLAB, 2025) foi utilizado, mas com ressalvas:
1.

O programa possui versao gratuita limitada, entdo apenas 10 segundos foram

liberados para teste. Isso ndo tem uma influéncia no resultado final, ja que os

audios comparados possuem praticamente a mesma duragao;

O sistema de comparagdo utiliza inteligéncia artificial para deteccdo dos

acordes, j4 a presente pesquisa faz isso de maneira de andlise de 4udio e

captacao de acordes por intervalo entre notas na faixa gravada.

Entdo, veja a Tabela 6 que contém os resultados das comparagdes feitas entre

Moodstrings e Samplab (SAMPLAB, 2025). A primeira coluna contém o que foi realmente

tocado, da mesma forma os resultados apresentados sdo os acordes reconhecidos. A

nomenclatura universal foi utilizada, entdo pode haver discordancia com a lingua falada,

como por exemplo o acorde Amaj7 que pode ser interpretado A7M em alguns lugares (la

maior com sétima maior). Outro ponto ¢ a presenca da sigla “sus”, que significa suspenso. No

caso, essa escrita indica que a terca que forma o acorde foi trocada pela segunda (ex: Csus?2)

ou guarta (ex: Csus4).
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Tabela 6: Comparacio de reconhecimento de acordes

Comparacao de reconhecimento de acordes

o Acordes reconhecidos
Sequéncia gravada
Moodstrings Samplab
CDEFGABC CDEFGABC Em.Dm Asus4 Em Esus4 F.G
Am-Dm-Em-Fm Am Dm Em Em Am Dm Em Csus4
ATM-Bm7-E7-E7-Bm7-ATM Amaj7 E7E7 B A Amaj7 Amaj7 Amaj7 Bm Asus4 E7E7
G.CEF#F£E.C.G G.G,CEF#F#EC.G.G G.Am C Esus4 FFm

Fonte: elaborado pelos autores (2025)

Assim, ¢ possivel afirmar que, levando em consideracio que a rotina de
reconhecimento de acordes trabalha exclusivamente com analise de intervalo de notas de uma
faixa de 4udio em contraposto com um sistema que usa IA, essa funcionalidade provou-se
suficiente e satisfatoria para o estudo. Os audios foram gravados com um microfone
dindmico, ou seja, que captou apenas o instrumento (violdo), com afinacdo padrdo, ambiente

silencioso e tocados sequencialmente sem dindmicas no ritmo.

4.8.2 Comparacio da inteligéncia artificial de classificacio de emocao

E possivel tracar um paralelo entre os modelos de classificagio de emogdes do
Moodstrings e o modelo apresentado no paper Audio-based Deep Music Emotion Recognition
(LIU; HAN; MA; GUO, 2018). Na pesquisa em questdo, os autores adotaram uma abordagem
distinta para alcangar um classificador emocional satisfatério. Para isso, foi desenhada uma
CNN (Convolutional Neural Network) capaz de receber o espectrograma de uma musica
como entrada e, a partir dele, realizar a predi¢ao das emogdes.

Ao comparar os resultados obtidos pelo Moodstrings com os testes descritos no estudo
citado, € possivel observar na Tabela 7 que a precisao do modelo desenvolvido neste trabalho
foi superior aquela alcangada pelos experimentos utilizando SVM. No entanto, também se
torna evidente que o uso de um algoritmo mais robusto, como a CNN em vez de Random

Forest, proporcionaria resultados ainda melhores.

Tabela 7: Testes CNN versus SVM (Audio-based Deep Music Emotion Recognition)

Model acc 1 acc2 acc3 acc4 acc S acch acc7 acc8 acc9 accl0 Average
CNN  0.707 0683 0.659 0.756 0.756 0732 0.780 0.732 0.683 0.756 0.724
SVM 0370 0345 0382 0403 0385 0390 0400 0394 0399 0386 0.385

Fonte: adaptado de LIU et al., 2018.
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4.9 Limitacoes técnicas encontradas

Apesar do planejamento inicial ter sido fundamentado e bem congruente, o
desenvolvimento passou por empecilhos técnicos que foram superados. O primeiro ponto
trata-se da transcri¢ao de audio.

Esse procedimento ¢ técnico e bem delicado. Nos testes iniciais, qualquer que fosse o
ruido presente na hora da gravagdo (como buzinas na rua, portas batendo ou conversas altas)
compactuava para resultados insatisfatorios como auséncia de notas na extragcdo que foram, de
fato, tocadas, ou até entendimento errado das mesmas. Apods intensos periodos de testes
manuais e estudos, esse problema foi, em sua maioria, resolvido. Eventuais sons externos
altos podem ainda ser comprometedores, mas em situagdes normais, o processo de transcrigao
¢ satisfatorio.

O segundo destaque ¢ quanto a inteligéncia artificial, especialmente na criagdo de um
dataset conciso. O conjunto de dados iniciais escolhido possuia centenas de milhares de itens,
0 que tornou etapas de extragdo de informagdes algo de grande peso computacional. Isso
impactou diretamente no tempo de treinamento dos modelos, tempo de execucao e precisao
dos resultados. As técnicas aplicadas para superagdo desses pontos ja foram descritas nos
topicos anteriores, o que foi de grande valia para a pesquisa.

Por fim, um desafio enfrentado foi a analise dos arquivos midi, tendo em vista que as
bibliotecas utilizadas para extracdo de dados do dataset XMIDI ndo sdo completamente

precisas e, por isso, inconsisténcias ocorreram no treinamento do modelo de classificacao.
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5 MELHORIAS FUTURAS

5.1 Transcricao de audio

Considerando o desenvolvimento, riscos e a complexidade envolvidos nesta
funcionalidade, a ampliacdo do suporte a outros formatos de dudio constitui uma melhoria
relevante. Extensdes comuns como .wav, .opus ¢ .wma, frequentemente utilizadas em
gravagoes de celulares e aplicativos de mensagens como o WhatsApp, poderiam aumentar a
acessibilidade do sistema para usuarios iniciantes ou com menor familiaridade tecnologica.
Assim, o alcance da aplicagdo se ampliaria, contribuindo para a disseminacdo do interesse

musical, um dos objetivos fundamentais estabelecidos neste projeto.

5.2 Aumento da precisao

Por mais que o atual percentual de acuracia do modelo desenvolvido foi satisfatério, a
aplicagdo de técnicas mais avancadas de processamento de dados e refinamento de
inteligéncia artificial para que fossem alcangados patamares préoximos dos 80 a 85% de
precisao seriam ideais. Isso ndo descredibiliza a pesquisa efetuada, por outro lado

complementaria todos os processos transpassados para a conclusao do mesmo.

5.3 Classificacdo do género

Seguindo os mesmos processos para a identificacdo de emogdes a partir de elementos
harmdnicos, a implementagdo de um moddulo para predi¢do do género musical representaria
uma extensdo natural do projeto. O proprio conjunto de dados utilizado para a emogao possui
essa informacao. Tal aprimoramento adicionaria uma camada adicional de complexidade e
valor analitico, incentivando ainda mais estudos sobre padrdes harmoénicos e estruturais
caracteristicos de diferentes estilos musicais, nos quais a inteligéncia artificial torna-se uma

ferramenta determinante.

5.4 Padroes de design

Embora a identidade visual atual tenha atendido aos requisitos do projeto, uma
atualizagdo das paletas de cores, padrdes de frontend e diretrizes de usabilidade em
conformidade com tendéncias recentes poderiam aprimorar a experiéncia do usuario. Essa
modernizagdo favorece maior aderéncia as expectativas das novas geracdes e fortaleceria o

apelo visual da plataforma.
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5.5 Partituras

Algumas funcionalidades adicionais foram identificadas como potenciais incrementos
para o projeto. Um dos pontos promissores ¢ a possibilidade de disponibilizar o download da
progressdo harmonica em formato de partitura, ampliando sua utilidade para musicos e
estudantes. De modo complementar, também seria viavel permitir a importacdo de partituras
para analise, possibilitando a classificagdo de emog¢des com base nas informagdes extraidas da

escrita musical com um algoritmo robusto de transcricdo de arquivo e interpretacao musical.

5.6 Incorporar outras abordagens

Ao longo do projeto, foram encontradas, por meio de pesquisa, outras iniciativas com
objetivos semelhantes, embora fundamentadas em bases bibliograficas diferentes. Entre elas,
destacam-se trabalhos baseados no Modelo Circumplexo das Emogdes proposto por James A.
Russell (1979, 1980), que utiliza indicativos andlogos as emogdes selecionadas neste projeto.
Abordagens como essa poderdo, futuramente, ter seus elementos incorporados ao projeto, e
assim possibilitar a colheita de novos resultados e aprimoramentos para a classificagdo. Como
exemplo de modelos que utilizam essa abordagem, podemos citar o modelo Music2Emo,
proposto por Kang e Herremans (2025), que combina o Modelo Circumplexo das Emocdes

com estratégias de aprendizado de maquina.
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6 CONCLUSAO

E evidente que o desenvolvimento de uma aplicacio integrada a um modelo de
inteligéncia artificial bem treinado pode representar uma solugdo significativa para os desafios
enfrentados por estudantes e profissionais no estudo € na compreensao da teoria musical.

Sob a otica académica, a criagdo de uma ferramenta desse tipo tem o potencial de
estimular novas pesquisas e estudos que contribuam para o avango da inteligéncia artificial e
para seu entendimento no contexto musical, também como para a musicoterapia
(BENENZON, 1989).

Sob a otica social, recursos como este constituem um ponto de partida relevante para
facilitar e ampliar a democratizacdo do acesso ao ensino musical.

Ao longo do projeto, observou-se que a combinacao de técnicas de ciéncia de dados e
de inteligéncia artificial, aliada a uma pesquisa intensa e ao entendimento do tema, foi
essencial para conduzir o trabalho de forma mais eficiente e alcangar os melhores resultados
possiveis, dentro das limitagdes, concluindo com um modelo treinado com aproximadamente
62% de precisdo.

Ademais, ressalta-se que, embora os resultados tenham sido satisfatorios, a ampliagao
do conjunto de dados, ado¢do de modelos mais avancados de classificagdo e aplicacdo de uma
ferramenta mais sensivel para interpretacdo harmoénica sdo claras oportunidades de
aprimoramento. Do ponto de vista cientifico, o presente estudo complementa pesquisas
existentes e ¢ uma referéncia clara quanto a integracdo de inteligéncia artificial no campo da
musica, fornecendo processos replicaveis e contribuindo para um campo ainda pouco
explorado. Entretanto, destaca-se a importancia do uso responsavel da tecnologia, que deve
atuar como suporte ao aprendizado musical, preservando o carater artistico e subjetivo da
musica.

Diante do exposto, os resultados alcancados demonstram que a integragdo entre
tecnologia e musica abre caminhos promissores para a ciéncia, a sociedade e a educacdo, ao
mesmo tempo em que aponta para possiveis aprimoramentos capazes de maximizar seu

impacto.
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