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RESUMO

Com estudo de varidveis que influenciam no desestimulo do aprendizado de musica, € possivel
inferir uma das causas frequentes do abandono do aprendizado: o material utilizado. E com
a crescente ascensao da internet, muito material passou a ser compartilhado na rede mundial,
deixando ao aluno a responsabilidade de filtrar todo o conteiido em busca de material relevante
para seu nivel técnico. O objetivo deste trabalho € aplicar técnicas de descoberta de padrdo, para
estudar as caracteristicas que definem o nivel de dificuldade de uma cifra de violao, extraindo e
selecionando atributos em uma base de dados coletada, que possam ser relevantes para a tarefa
de classificacdo apoiada por uma maquina de vetores de suporte. Os resultados da classificagdo
considerando apenas dois atributos extraido e selecionados no experimento, sugerem 0 SUCESSO
na aplicacao da metodologia, apresentando acurdcia de 95,75%=+1,86% em um experimento
com cifras de 240 musicas, estratificadas em relacdo a quatro niveis de dificuldade, e distribui-
das entre treino (70%) e teste(30%).

Palavras-chave: Miusica. Reconhecimento de Padroes. Cifras. Aprendizado de Maquina. Classi-

ficacdo.






ABSTRACT

By studying variables that influence the discouragement of music learning, it is possible to
infer one of the frequent causes of learning abandonment: the material used. And with the
growing rise of the Internet, much material is now being shared on the world wide web, leaving
students with the responsibility to filter all content for material relevant to their technical level.
The purpose of this paper is to apply pattern discovery techniques to study the characteristics
that define the difficulty level of a guitar cipher by extracting and selecting attributes from a
collected database that may be relevant to the classification task supported by a support vector
machine. The results of the classification considering only two attributes extracted and selected
in the experiment, suggest the successful application of the methodology, presenting accuracy of
95,75%=+1,86% in an experiment with 240 stratified music codes in relation to four difficulty
levels, and distributed between training (70 %) and test (30 %).

Keywords: Music. Pattern Recognition. Music Code. Machine Learning. Classification.
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1 INTRODUCAO

O estudo sobre as razdes que motivam o ser humano a se submeter ao aprendizado
de musica j4 € abrangido em escala global, e tema de grandes trabalhos argumentativos.

Em McPherson (2012) os autores argumentam que o processo de aprendizado mu-
sical envolve uma tendéncia natural dos seres a demonstrar prazer em envolverem com o apren-
dizado de musica, principalmente porque essa pode ser uma fonte de atencdo da sociedade para
uma habilidade das quais nem todos dispdem. Ainda de acordo com os autores, existe também
um contrapondo pra essa caracteristica do aprendizado: o processo de aprendizado € constan-
temente interferido pelo temor de que fique evidente alguma eventual dificuldade durante o
processo. Ambos os fendmenos sdo notados com maior frequéncia nas criangas, principalmente
por causa de a infancia ser considerada como a fase onde se desenvolvem os interesses pessoais,
bem como o inicio da formacao técnica e intelectual de qualquer cidadao.

Para AMATO (2008), um dos fatores que afastam o Brasil do ensino popular de
musica € o baixo status atribuido a essa disciplina no curriculo de um cidadao em relacdo aos
demais conteddos considerados na matriz do ensino bdsico escolar. Ainda de acordo com o
autor, isso se deve principalmente a atribuicdo de um titulo de drea menos exigente em relacao
a cogni¢do, uma vez que a musica, assim como todas as artes, tem uma &énfase maior na prépria
liberdade de se expressar. Apesar disso, Vanzela, Oliveira e Carvalho (2017) apresenta uma
contradicdo a esse argumento, afirmando que a riqueza técnica exigida para executar exigem
mais do que conhecimentos espontineos, e que o aprendizado se d4 exclusivamente por meio
de esforcos nos estudos. Ainda de acordo com os autores, uma performance imprecisa por
conter erros, ou faltar elementos técnicos ou afetivos em expressdo, sim, pode ser considerada
um exemplo de exercicio de aprendizagens espontaneas, sendo claramente distinguidas dos
formais.

Para Wigfield e Eccles (2000) o principal valor considerdvel para a construcao do
interesse de um determinado individuo em realizar uma tarefa de aprendizado é na verdade
uma relacao intrinseca da percepcao criada pelo mesmo entre seus objetivos € suas memorias.
O autor defende que um iniciante se mantém interessado em aprender musica, basicamente, se
for positiva a percepcdo sobre a sua competéncia assumida em relag@o a dificuldade atribuida
para a realizag@o de cada tarefa considerada no aprendizado. E, assim conclui que a dificuldade
atribuida a cada tarefa dentro de um material ou método pode levar o aluno a se empenhar em
evoluir ou desistir.

Apesar da complexidade envolvida no aprendizado musical, Green (2017) cita a
importancia de exercicios informais para relacionar o conhecimento absorvido em ambiente
académico, e manter o aluno em constante evolugdo. A musica popular tem papel fundamen-
tal nessa forma de aprendizado, uma vez que o interesse, sobretudo de alunos jovens, é mais
agucado para a musica tangente ao popular. Esse aprendizado € considerado bastante enriquece-

dor principalmente por desenvolver habilidades técnicas e fomentar o anseio pelo aprendizado.
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(COUTO, 2009)

O método de cifragem € uma evolugdo da escrita musical tradicional que populari-
zou o violdo, por ser acessivel, e viabilizar o estudo informal de iniciantes em teoria musical,
sobretudo com a ascensdo da tecnologia e disponibilizacdo gratuita de cifras na internet. Esse
¢ um dos métodos mais populares de introducdo ao violao, e frequentemente € utilizado como

alternativa no aprendizado informal de musica. (JUNIOR et al., 2017)
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2 OBJETIVOS

O objetivo deste trabalho é apresentar uma abordagem de aplicacdo de técnicas
de reconhecimento de padrdes em um problema de classificacdo de niveis de dificuldade em
cifras de violdao. Extrair e selecionar caracteristicas, treinar e testar um classificador e avaliar
o desempenho na classificagdo sdo os principais processos que compdem a metodologia a ser
seguida.

Espera-se ao final do experimento, ter conclusdes a respeito da viabilidade da apli-

cacdo da abordagem mencionada, para o problema em questao.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos bdsicos para a compreensdao deste estudo. A
primeira se¢do apresenta o método de escrita musical sobre o qual se desenvolve o experimento
descrito no decorrer deste trabalho, enquanto a segunda secdo descreve os fundamentos da

tecnologia aplicada no desenvolvimento do mesmo.
3.1 Cifragem Musical

A escrita musical é muito importante no processo de aprendizado de qualquer ins-
trumento, por ser a forma com que 0s musicos comunicam-se e transmitem conhecimento. Di-
versas alternativas de escrita musicais surgiram com o objetivo de tornar mais precisa a repre-
sentacdo das instrucdes para a execucdo de uma musica através da escrita. (JUNIOR et al.,
2017)

A cifragem!, popularmente conhecida apenas por ‘cifra’, é definida por Chediak
(1986) como sendo o uso de simbolos criados para representar o acorde de uma maneira pratica.
A cifra é composta de letras, niimeros e sinais. E o sistema predominantemente usado em miisica
popular para qualquer instrumento.

Taborda (2011) complementa essa defini¢do afirmando que a cifra comumente é
associada ao conjunto de representacdo de acordes junto a letra da can¢do - conforme apre-
sentado no exemplo da Figura 1, formando assim uma estrutura legivel para interpretacdo da
musica através de um instrumento. Segundo a autora, esse € o padrdo moderno mais utilizado
em qualquer instrumento harmonico, devido principalmente ao fato de a cifragem trabalhar a

representacdo de acordes.

Figura 1 - Cifra da misica Itamarandiba, de Milton Nascimento.

Itamarandiba
. L3

Milton Nascimento

Composigdo: Fernande Brant / Milton Mascimenic

Tom: G PR ~ \ n E
- Am = Am L Am ] m

CGC G C GD7G Cc/D D7 G7+ Sonharas com Pedra Azul

No meloc do meu caminho Pedra midda rolando sem vida C D Ei-

C G C 6C G D7 Cm  _ Bm ) Viveras em Diamantina
Sempre havera uma pedra Como & milda e quase sem brilho CG C G C G D7 G
Am G Am G Am G Am Em Fi#m C D Em Mo caminho dessa cidade

: ; A vida do povo que mora no vale C 6 C G c G D7
Plantarel a minha casa C6 C G C GD7 G As mulheres sao morenas
ot v uoue . Am G Am G Am G Em

= - D Em
Numa cidade de pedra
A4f7 ) A7 )
Itamarandiba, pedra corrida

Fonte: CifraClub (2019)

No caminho dessa cidade
C G C G C G D7
Passaras por Turmalina

0s homens serao felizes
C D Em
Como se fossem meninos

' Devido a concordancia popular em referenciar a cifragem apenas por ‘cifra’, este trabalho adere esta referéncia
em todo o texto, tratando toda a estrutura que representa uma musica em escrita cifrada, apenas por cifra.
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Um acorde, por sua vez, pode ser definido como sendo um conjunto de trés ou mais
notas que sdo tocadas simultaneamente. A principal nota do acorde é denominada fundamental
(ou tonica), enquanto as demais recebem o nome de seu intervalo (distancia dentro da escala
musical) em relagdo a nota fundamental. (PASSAMAE, 2011)

A Tabela 1 apresenta a sequéncia de notas da escala de dé maior, enquanto a Tabela
2 mostra as notas da escala e seus intervalos em relacdo a nota dg, destacando as notas (grifadas)

que compdem o acorde de d6 maior.

Tabela 1 — Sequéncia de notas da escala de do maior.

dd ré m fa sol 14 si doé

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 2 — Composicao do acorde do maior.

Nota do € mi fa sol 14 si déb
Intervalo | Fundamental 2¢ 3¢ 44 5% 64 74 g4

Fonte: Elaborada pelo autor.

Taborda (2011) afirma que a cifragem viabilizou a popularizacdo do aprendizado
de instrumentos musicais, sendo fortemente utilizada desde os anos setenta, quando ainda nem
se contava com o advento da internet.

Com os avancos da tecnologia, e a massificacio do acesso a internet o método
ganhou ainda mais popularidade, e € inclusive citado ainda por Taborda (2011) como fator
definitivo para o crescimento do nimero de interessados por aprender violdo, tornando-o de-
finitivamente o instrumento mais tocado entre todos os estilos musicais e classes sociais do

Brasil.

3.2 Reconhecimento de Padroes

Bilhdes de usudrios geram, para as mais diversas dreas da ciéncia, uma abundancia
incalculavel de dados através de diversos servicos de computagdo, sobretudo nos tltimos anos,
com o acesso massivo da populacdo a rede mundial de computadores. Nestas circunstancias,
apresenta-se mais um novo desafio técnico para a computacgdo: a criagdo de alguma ferramenta,
técnica ou metodologia que possibilita-se retirar conhecimento relevante a partir de base de
dados com bilhdes de registros sendo acrescidos por todo tempo, e ainda tendo caracteristicas
de dinamismo em diversos casos. (JAGADISH et al., 2014)

O reconhecimento de padroes € um campo de estudo que trata de classificacdes
ou agrupamento de registros em conjuntos de caracteristicas rotuladas por classes. Estas ca-

racteristicas podem ser de diferentes tipos, a depender do tipo de aplicagdo a que se destina o
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processamento. Problemas famosos envolvem a classifica¢do de sinais de dudio, textos, € ima-
gens.(THEODORIDIS et al., 2006)

Nos ultimos anos as limitacdes computacionais comecaram a ser vencidas, e o nu-
mero de aplica¢gdes vem sugerindo um crescente interesse pela drea, ja que modelar e processar
Ja ndo sdo tarefas custosas computacionalmente, mesmo em extensas bases de dados. (KASA-
BOV, 1996)

Algumas aplica¢des relevantes que empregam de reconhecimento de padrdes sdo

levantadas por Kasabov (1996), entre elas:

e Analise de sentimentos em bases de textos;

Reconhecimento de biometria;

Apoio em laudos médicos;

Predi¢des de acidentes ambientais;

Identifica¢do de rostos humanos;

Analises de sensoriamento remoto;

3.2.1 Tipos de Aprendizado

Dois paradigmas de aprendizado de méquina sdo os mais tradicionais e concentram
a maioria dos trabalhos descritos em toda a bibliografia que referencia este assunto: o aprendi-

zado supervisionado e o aprendizado nao-supervisionado.

3.2.1.1 Aprendizado Supervisionado

Nesta abordagem os dados s@ao compostos pelas features (atributos) e uma dessas
features é denominada label (ou simplesmente t'classe’), que é exatamente a caracteristica de
interesse. Os dados de treino sdo entregues ao algoritmo classificador na etapa de treinamento,
ainda com a label. O objetivo € que o classificador calcule hip6teses sobre a label, e as valide
com o acesso a varidvel. (MORAES, 2016)

No segundo momento, os dados de teste sdo entregues ao classificador, que se baseia
nos padrdes encontrados na base de treino, para que sejam rotuladas. O detalhe dessa segunda
etapa é que os dados de teste ndo acompanham a label. O objetivo € criar uma representacao
tdo consistente na primeira etapa, que o algoritmo possa responder, na segunda etapa, quais sao
as classes dos dados analisados. (MORAES, 2016)

Quando um problema trata dados com valor de classe representado por um nimero
discreto, este € entendido como um problema de classificag@o. Se o dado de classe tiver represen-
tacdo por um numero continuo, entdo o problema € chamado de regressdo. (SILVA; SANTOS,
2017)
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3.2.1.2 Aprendizado Nao Supervisionado

Em contraste ao aprendizado supervisionado, esse paradigma € totalmente indepen-
dente de referéncias diretas para atribuir, a uma configuracdo de dados, determinada classe.
Isso porque ndo uma etapa prévia de conhecimento das classes. Os dados sdo classificados (ou
agrupados) com o apoio de medidas de similaridade entre as entradas submetidas. (LORENA;
CARVALHO, 2007)

De acordo com Lorena e Carvalho (2007), esse tipo de abordagem ¢ comumente
aplicada em bases de onde se deseja tirar padrdes que sejam capazes de apoiar uma representa-

cao esclarecida da base de dados.

3.2.2 Pré-Processamento

A etapa de pré-processamento da base de dados compreende processos elementares
na construcdo da base a ser trabalhada. Obtencao e organizacao dos dados, identificacao de
padrdes de interesse, remog¢do de ruido, normalizagdo e trabalho em representagdes que sejam
compactas, sdo alguns dos processos basicos da etapa de pré-processamento. (MORAES, 2016).

De acordo com Bishop (1996), um dos desafios frequentes em processamento de
dados, sobretudo quando se tratam de grandes bases de dados, é o custo computacional para
processar arquivos de entrada com alta dimensionalidade. Técnicas que combinam varidveis
(features) dos dados de entrada, para gerar um Unico atributo com maior valor representativo,
podem ajudar nesse problema nesse problema. Essas técnicas podem ser aplicadas de forma
tradicional, baseadas no conhecimento da base de dados, e as peculiaridades, com o apoio de
métodos metodoldgicos para tal. Esses métodos s@o conhecidos por extracdo e selecao de carac-

teristicas.

3.2.2.1 Extracao de Caracteristicas

Nessa etapa, o principal objetivo € reunir as principais caracteristicas que descrevem
as peculiaridades de cada uma das classes predefinidas no problema, em um conjunto menor de
features que sejam bastante representativas. (MARQUES; REIS; CAMPOS, 2017)

Duda, Hart e Stork (2001) afirma que durante essa etapa, € muito importante utilizar
andlises de medidas que sdo associadas ao objeto que se deseja obter (em casos de classificagao,
esse objeto seria a varidvel que representa a classe), para ter exito na obtencdo de features que
valorizem a similaridade entre os objetos de mesma classe, e a discrepancia entre os objetos de
classes diferentes.

A etapa de extracdo de caracteristicas € muito importante para alcangar resultados
significativos em projetos de classificacio. Isso porque grande parte da base de treinamento dos
modelos de classificacdo sdo definidas nessa etapa. (SANTOS et al., 2007)
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3.2.2.2 Selecao de Caracteristicas

Félix (1998) afirma que extrair conhecimento diretamente de uma base de dados
vem se tornando cada vez menos interessante, dado o aumento no facil acesso a dados, que por
sua vez gera acumulo de dados que carecem de processamento, e a propria limitagcdo na mani-
pulacdo de dados por parte dos algoritmos de aprendizado de maquina. O resultado de grandes
bases de dados para a entrada dos algoritmos € um espago de busca demasiadamente amplo.
Ademais, grandes volumes de registros, podem carregar muita redundancia, forcando os algo-
ritmos a reforcarem padrdes irrelevantes para o retorno no processamento. O autor menciona
ainda exemplos como “as pessoas que ficam gravidas sdo mulheres” e “se a cidade € Sao Carlos
entdo o estado € Sao Paulo” para representar padroes que ndo acrescentam nos resultados.

Mannila (2012) aponta que a sele¢do de caracteristicas é o processo que geralmente
mais consome tempo dentro da descoberta de conhecimento, chegando a representar 80% do
tempo total de um projeto. A autora justifica a importancia desse processo como sendo o motivo
para o custo do mesmo. Por sua vez, o processo se faz importante principalmente porque € onde
sao definidas as varidveis que melhor representam a base, baseando-se no conceito de maxima
relevancia e minima redundancia.

O principio que define a relevincia de uma feature (atributo) € a possibilidade nativa
de a mesma evidenciar a classificacdo de dado registro, quer essa feature esteja ou nio em
conjunto com outras features. A redundancia, por sua vez, em tese é o conceito do indicador
que quantifica o nivel de dependéncia observado entre entre duas ou mais features do conjunto
de dados. (FERNANDES, 2017)

Segundo Félix (1998), selecdes de caracteristicas podem considerar aspectos como:

Dimensionalidade da base de dados.

Técnicas para obtencdo de caracteristicas (dominio do problema, indices estatisticos,

etc.).

Consisténcia das caracteristicas.

Comportamento dos dados em relag@o ao crescimento da base.

Um avaliador bastante utilizado na bibliografia (VINISKI; GUIMARAES, 2017;
MICHELON et al., 2018; OLIVEIRA et al., 2017) para mensurar a importancia de cada feature,
dentro da etapa de selecdo de caracteristicas, € o coeficiente de correlacdo de Pearson.

O coeficiente de correlagdo de Pearson é um indice que varia entre -1 e 1. O valor
indica a magnitude da correlacdo enquanto o sinal corresponde ao sentido da correlagdo. Intuiti-
vamente, quanto mais o valor de correlagdo que se aproxima de um, mais intensa € a correlagao
entre o par de varidveis. Em contrapartida, quanto mais o valor se aproxima de zero, menor € a
associacdo. O caso em que o valor da correlacdo € igual a zero, indica que as varidveis ndo se

correlacionam (sdo ortogonais). Duas varidveis com valor de correlacio positivo alto, apontam
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que quando uma cresce, a outra cresce também. Sendo assim, pode-se afirmar que os valores
altos de uma variadvel estd associado a valores altos de outra. (ALEXANDRE et al., 2014)

3.2.3 Classificacao

Uma das técnicas de mineracdo de dados mais conhecidas e utilizada € a classifica-
¢do de dados. Essa técnica se fundamenta na ideia de encontrar um modelo matemdtico que seja
capaz de descrever um subconjunto (classe) de dados, utilizando inteligéncia artificial. (HAN;
PEI, 2012)

Algoritmos classificadores tem como finalidade a tarefa de rotular as instancias de
uma base de dados, de forma sistemadtica, em classes, aplicando a modelagem que foi anteri-
ormente aprendida. A constru¢do do modelo pelo algoritmo parte dos atributos valorados, que
estdo instanciados nos dados de treinamento, para a aplicac@o dos classificadores. (LUCCA et
al., 2013)

3.2.3.1 Support Vector Machine

A base de uma support vector machine (SVM) € a busca por hiperplanos que permi-
tam distanciar a0 maximo os pontos mais proximos entre todas as classes. Os vetores de suporte
sd0 as estruturas que separam esses conjuntos, se limitando a uma tnica restri¢do: o ponto de
inicio e fim precisa valorizar a maior distancia possivel de quaisquer pontos de todas as classes,
conforme ilustrado na Figura 2. E desses vetores, ¢ sua importincia para o algoritmo, que o
nome se deriva. (CESCHIN; BURDA, 2015)

Figura 2 — Representacio de funcionamento de uma SVM.

hyperplane
Fonte: (PEDREGOSA et al., 2011)
O SVM ¢€ naturalmente um classificador caracterizado por ser linear em sua natu-

reza, mas ainda pode ser aplicdvel a dados cujo padrio ndo tenha separacdes lineares. (JUNIOR,
2018)
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Na maioria dos problemas, os dados ndo tem uma separacgao linear, entdo a funcdo
de kernel se faz necesséria para projetar os dados em hiperplanos que viabilizem a separacao
por um vetor. Na implementacao da biblioteca scikit-learn, essa funcao € habilitada através de
um parametro passado no momento da declaracdo do classificador, esse parametro é chamado,
ndo por coincidéncia, de kernel. (CESCHIN; BURDA, 2015)

A Figura 3 ilustra a aplicagdo de um kernel da implementacao da scikit-learn: radial
basis function (RBF). O exemplo representado considera um conjunto de dados cuja distribui-
cdo seria linearmente impossivel de separar, apresentando como a técnica de kernel trick cria
uma nova distribui¢do para os dados, criando uma simples possibilidade para agrupar os dados

de diferentes classes.

Figura 3 — Aplicacio do kernel RBF em SVM.
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Fonte: (PEDREGOSA et al., 2011)

3.2.4 Avaliacao

A matriz de confusdo carrega resultados importantes a respeito da performance de
um algoritmo, sendo as principais: a quantidade de instancias corretamente classificadas e a
quantidade de classifica¢des erroneas. Com a matriz ainda € possivel entender a quantidade de
vezes que o classificador julgou que uma instincia seria pertencente a uma classe, quando na
verdade pertencia a outra classe. (RABELO et al., 2017)

A matriz de confusdo tem o formato no padrio representado na Tabela 3.

Tabela 3 — Representacao de uma matriz de confusao.

Classe 1 Classe 2
Classe 1 | verdadeiroPositivos falsoPositivos
Classe 2 falsoNegativos verdadeiroNegativos

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.2.4.1 Acuracia

Este € o indice de avaliacdo mais comum em trabalhos das mais diversas areas,
principalmente pela sua base tedrica simplista. Representa a taxa de positivos e negativos que

foram classificados de maneira correta. O célculo da acuricia se d4 pela equacao 1:

verdadeiroPositivos + verdadeiroNegativos
(total)

(D

Acurdcia =

3.2.4.2 Precision

Precision (ou Precisdo) indica o total de verdadeiro positivos divididos pela soma

de verdadeiro positivos e falso positivos, de acordo com a equagdo 2:

. verdadeiroPositivos
Precision = ; — — (2)
(verdadeiroPositivos + falsoPositivos)

3.2.4.3 Recall

Recall (ou Cobertura) € uma métrica para representar a razao entre os verdadeiro
positivo e a soma de verdadeiro positivo com falsos negativos. O cdlculo que expressa o indice

estd representada pela equagdo 3:

Recall verdadeiroPositivos 3)
ecall =
(verdadeiroPositivos + falsoNegativos)
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo, é apresentado o material utilizado e as estratégias seguidas no de-
correr do experimento. O material estd descrito na primeira se¢cdo, enquanto 0s processos sao

descritos na segunda secdo.
4.1 Materiais

Esta secdo apresenta brevemente as principais ferramentas utilizadas para a realiza-

¢ao do trabalho.

4.1.1 Recurso Computacional

O experimento computacional descrito nesse trabalho foi inteiramente desenvolvido
em uma mdquina com processador quad-core @ 3,6 GHz, 8 gigabyte de memoéria RAM, e
120 gigabyte em solid-state drive. A maquina em questdao € apoiada pelo sistema operacional
Windows 10 Home.

4.1.2 Anaconda Navigator

Anaconda Navigator € uma plataforma muito conhecida no meio cientifico, sendo
utilizada por mais de 4,5 milhdes de usudrios pelo mundo. (NAVIGATOR, 2019)

Pode ser considerada um ambiente de facilitacdo de acesso a maioria das ferramen-
tas relevantes no tratamento de dados através da linguagem python, inclusive a instalagcdo da
propria linguagem. O conda € o terminal por onde se pode instalar, remover ou atualizar quais-
quer pacotes para a linguagem de programacao python. O Anaconda é apenas uma interface
grifica que acrescenta muito ao projeto, tornando as ferramentas acessiveis a interessados que
possam ter os mais diversos niveis de familiaridade com a programacdo. A instalagcdo esta dis-
ponivel para download gratuito no site oficial > do projeto. (VIEIRA; VALADAO, 2017)

4.1.3 Jupyter Notebooks

O Jupyter Notebook é uma ferramenta do projeto open-source jupyter> que funci-
ona como um ambiente de interagdo amigdvel para a criacdo, edi¢do, execucdo e até mesmo
compartilhamento de cédigo, textos com visualizagdes estilizadas, formulas matematicas. Por
ser construido com estrutura baseada em HTMLS, o projeto é multiplataforma e é acessado
através um web browser. O jupyter tem suporte a diversas linguagens de programacao, além de
ser referencia na criacdo de conteudo interativo. (CASTELLUCCI, 2017)

2
3

anaconda.org
jupyter.org
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Segundo José, Almeida e Paiva (2017) a palavra notebooks do nome, explica o for-
mato de funcionamento do jupyter, onde cada arquivo realmente funciona como um caderno,
onde temos vérias possiveis paginas sendo facilmente acessiveis e editdveis. Essa organizacdo
pode ser muito proveitosa para a facil execugdo de trechos isolados de cddigo, que possibilita
uma disposic¢ao intuitiva para c6digos baseados em metodologias de desenvolvimento estrutura-
das em etapas. Essa forma de distribui¢io de codigo em células também torna os projetos mais
legiveis e didéticos, sem a necessidade de preocupagdo em lidar com estruturas de importacao
e links de arquivos, tarefa que pode ser complexa para determinado niveis de experiéncia com
a programacao.

A estrutura de um projeto de descoberta de conhecimento segue exatamente o pa-
drdo descrito no pardgrafo anterior, e principalmente por isso a ferramenta é utilizada neste

trabalho para desenvolvimento de c6digo da solu¢do computacional proposta.

4.1.4 Python

Python foi langado por Guido Van Rossum, em 1991 e desde entéo € tida como uma
tecnologia de c6digo livre. E uma linguagem de programacio popular, principalmente por ser
ter uma sintaxe simples e fécil interpretacio. E uma linguagem denominada multiplataforma
que permite a programacao através de paradigmas tanto conceitual como orientacdo a objetos.
(DOWNEY, 2015)

Sua simplicidade muito se deriva de uma boa proposta de biblioteca nativa, que por
ser robusta, facilita a programacdo. Isso faz com que c6digos enormes em diversas linguagens
sejam reescritos em poucas linhas de comando no ambiente do Python. (SILVA, 2014)

Marques et al. (2011) demonstrou a versatilidade da linguagem ao introduzir alunos
do ensino médio a programacdo por meio da mesma. O autor concluiu que a possibilidade de
trabalhar com jogos de uma maneira menos complexa foi um fator crucial para despertar e
manter o interesse dos alunos, e o resultado do trabalho foram jogos codificados pelos préprios

alunos, iniciantes na programacao.

4.1.5 Scikit-Learn

Scikit-Learn € uma biblioteca de c6digo aberto, que retine uma diversidade de al-
goritmos famosos para processamento de dados. As implementacdes sdo na linguagem python
e podem ser utilizadas em qualquer sistema operacional, desde que previamente configurada.
(SILVA, 2017)

Xavier e Souza (2018) destaca como caracteristicas de relevincia da biblioteca o
fato de sua instalagdo ser simples e a documentacdo facilmente acessada através do site* ofi-
cial do projeto. Além de ter muita documentacio oficial, a biblioteca é amplamente utilizada
em problemas das mais distintas naturezas, o que torna a comunidade muito ativa e fonte de

documentagio extraoficial.

4 scikit-learn.org
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O principal motivo de intimeros trabalhos considerarem as implementagdes da bi-
blioteca € a possibilidade de ter resultados de forma rédpida, possibilitando maior dedicagdao
na compreensao da base de dados e seus atributos. Além do fato de através da biblioteca ser
possivel usar tantos algoritmos quanto se queira, sem requerer habilidades aprofundadas em co-
dificacdo, o que possibilita o levantamento de diversas possibilidades de algoritmos, e avaliacao

do impacto de cada abordagem sobre as peculiaridades da base submetida.

4.2 Métodos

Os dados estudados nesse trabalho foram coletados da plataforma cifraclub®, em
maio de 2019. O contetdo acessado e coletado €, em sua totalidade, publicado no site.

Para agilizar a coleta foi utilizado um script com um crawler, que recebe o link da
pagina onde a cifra é publicada, e retorna um arquivo estruturado em formato json com os dados
da cifra da musica. O crawler foi escrito na linguagem python e utiliza métodos da biblioteca
urllib® para abrir os enderecos das cifras e coletar os dados publicados na pagina da mesma.

A base € composta por 240 registros de cifras de violdo, filtradas entre as listas
de maior acesso no contexto geral da plataforma. Além disso, para inserir maior diversidade
no contexto do problema, também foram incluidas cifras mais acessadas de diferentes géneros
musicais. As listas mencionadas tem um formato de ranking temporal, e portanto sdo dinamicas.
Os registros considerados foram acessadas no decorrer deste trabalho, e podem ndo representar
a realidade em outros momentos. A Tabela 6.1 descreve todas as entradas deste experimento.

A caracteristica de interesse da base de dados estudada no experimento descrito
neste trabalho, € a rag de dificuldade atribuida no registro. Como o experimento em questao
descreve um trabalho de classificacdo, a varidvel de interesse pode ser referenciada apenas por
‘classe’ a partir deste ponto, indicando o atributo que agrupa os dados.

Uma preocupagdo em considerar cifras com uma tag de classe consistente com
os dados em questdo foi essencial pra que o trabalho pudesse ter continuidade. A dificuldade
€ responsdvel por agrupar os dados de diferentes classes do problema, e portanto precisa ser
consistente. Para tal, as cifras foram submetidas a uma vista prévia, e validadas antes de ser
coletadas.

A validacdo dessa consisténcia se baseia na defini¢do das caracteristicas de cada
um dos quatro niveis de dificuldade considerados no problema: iniciante, f4cil, intermedidrio,
e dificil. Para defini¢do dos critérios que compdem a dificuldade de cada um dos quatro niveis,
foram considerados aspectos que envolvem a técnica (habilidades motoras) necessdria no ins-
trumento, bem como o conhecimento tedrico-musical envolvido em cada nivel de dificuldade
atribuido. Assim sendo, as defini¢des abrangem mais que a dificuldade envolvida em executar

os acordes no violdo, mas também a coesdo entre conhecimentos esperados e correspondidos

cifraclub.com.br

6 docs.python.org/2/library/urllib2
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pelo aprendiz em cada nivel, fazendo com que o nivel englobe apenas aquele que compreenda
a complexidade na formacdo de cada estrutura musical embutida nas musicas executadas.

As defini¢cdes dos niveis de dificuldade mencionados sao:

e Nivel 1: Iniciante; sdo cifras que contém apenas acordes simples de serem montados no
braco do violdo, sem nenhum tipo de variacdo. As sequéncias desses acordes sdo bas-
tante repetidas, e consideradas bons exemplos de primeiras musicas a serem praticadas.
(CABRAL et al., 2001)

e Nivel 2: Facil; algumas musicas tem muitos elementos em comum com o nivel caracteri-
zado anteriormente, mas com um elemento definitivo no aprendizado do violdo: a pestana.
Acordes que demandam dessa estrutura de formagao, exigem muito estudo e postura de
um iniciante, e € popularmente considerado um ponto de separacdo de entusiastas para

estudantes do violdao, conforme cita Brazil (2017).

e Nivel 3: Intermedidrio; elementos dos niveis iniciante e facil se repetem no nivel interme-
didrio, incluindo alguns acréscimos. Conceitos fundamentais da musica aparecem tam-
bém nas cifras deste grupo. Acordes com composi¢ao composta, ou seja, que consideram
variagdes em sua construcao (como sétimas, nonas, quintas), € também acidentes (suste-
nidos e bemois) passam a compor as sequéncias. Essa inclusdao expande muito o diciona-
rio de acordes possiveis de aparecerem nas cifras, e como mostra DANTAS (2018), os
conceitos aqui descritos ja criam sequencias de acordes que exigem um maior grau de

experiéncia para a compreensao € execugao.

e Nivel 4: Avancado; considerados para estudantes aprofundados na teoria e pratica do
violdo, os acordes apresentados nas cifras que compde esse grupo sdo em sua maioria,
acordes compostos por multiplas variagdes. Outra caracteristica desse grupo € o tamanho
do diciondrio de acordes presente em cada cifra. Executar muitos acordes tao elaborados

tecnicamente, exige muito entendimento de teoria e pratica em paralelo.

Com o objetivo de entender bem todos diferentes niveis de dificuldade, a base con-
sidera amostras de igual tamanho em todas as quatro diferentes classes. [sso caracteriza a base
como balanceada. De acordo com Batista (2003), trabalhar com uma base de dados balanceada
pode tornar mais simples as etapas de processamento e avaliacao.

A Tabela 4 apresenta a distribuicao de registros em relacao a classe.

Tabela 4 — Distribuicao de registros por classe.

Iniciante Facil Intermedidrio Avancado | Total
Registros 60 60 60 60 240

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Os dados disponiveis inicialmente eram compostos pelo nome da musica, nome do
artista, género musical do artista, cifra (letra com acordes), tom da musica e dificuldade.

Com base no conhecimento sobre o problema, os atributos disponiveis foram com-
binados na etapa de extragdo de caracteristicas. Foram adicionados novos atributos a base de

dados. A Tabela 5 apresenta todos os atributos da base apos a extragdo de caracteristicas.

Tabela 5 — Descricao dos atributos da base de dados.

Atributo Descricao Tipo
hardness Label de dificuldade. int64
name Nome da musica. object
artist Nome do artista. object
genre Género musical do artista. object
tone Tom da musica. object
ratio Razdo entre a quantidade de acordes e o tamanho da letra. | float64
transitions Numero de diferentes transicdes entre acordes. int64
accidents | Numero de acordes com sustenido (#) ou bemol (b) na cifra. | int64
chords Lista com os acordes que compdem a cifra. object
topChord Acorde com maior frequéncia na cifra. object
chordPop Frequéncia absoluta do topChord na base de dados. int64
chordFreq Frequéncia do topChord na classe da cifra. int64
chordCount Numero de diferentes acordes na cifra. float64

Fonte: Elaborada pelo autor.

Seguindo o modelo de Carvalho e Pelli (2017), a Figura 4 apresenta como aconteceu
o fluxo de processos do experimento. Sdo apresentadas todas as etapas, a partir da escolha de

caracteristicas até a avaliacao dos resultados.

Figura 4 — Representacao da metodologia do experimento
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O atributo chordCount foi convertido para escala logaritmica, com objetivo de au-
mentar a relevancia do atributo.
A Tabela 6 apresenta uma andlise dos principais indicadores descritivos das features

numéricas em cada uma das classes, depois da extracdo e transformacao de caracteristicas.

Tabela 6 — Analise descritiva dos dados de cifras.

Atributo N | Min Max | Média | Desvio Padrio

ratio 60 | 0.12 0.76 0.34 0.13

transitions | 60 | 2.00 | 13.00 7.23 2.63

Iniciante (1) accidents 60 | 0.00 0.00 0.00 0.00
chordPop 60 | 4.00 | 40.00 | 26.00 10.52

chordFreq | 60 | 1.00 | 18.00 | 12.57 5.46

chordCount | 60 | 0.69 1.61 1.34 0.25

ratio 60 | 0.11 0.94 0.38 0.13

transitions | 60 | 4.00 | 17.00 9.60 3.14

Facil (2) accidents 60 | 0.00 0.00 0.00 0.00
chordPop 60 | 2.00 | 40.00 | 22.93 14.15

chordFreq | 60 | 1.00 | 20.00 | 10.10 7.23

chordCount | 60 | 1.10 2.20 1.58 0.23

ratio 60 | 0.14 1.28 0.53 0.24
transitions | 60 | 6.00 | 58.00 | 24.88 12.02
Intermedidrio (3) accidents 60 | 0.00 | 140.00 | 26.51 26.40
chordPop 60 | 1.00 | 40.00 | 11.33 12.63

chordFreq | 60 | 1.00 7.00 3.26 2.17

chordCount | 60 | 1.61 3.37 2.40 0.41

ratio 60 | 0.22 1.44 0.65 0.22

transitions | 60 | 24.00 | 173.00 | 65.26 24.21
Avancado (4) accidents 60 | 6.00 | 173.00 | 43.90 25.06
chordPop 60 | 1.00 | 27.00 | 2.50 3.80

chordFreq | 60 | 1.00 3.00 1.66 0.79

chordCount | 60 | 2.83 4.67 3.70 0.33

Fonte: Elaborada pelo autor.

A selecao de caracteristicas € baseada no coeficiente de correlagdo de Pearson, cal-
culado através do método ‘corr’ da biblioteca de modelagem de dados pandas’.

Para avaliar a assertividade global da classificacdo, sdo realizadas 40 repeti¢oes da
etapa de classificacdo. A cada iteragdo a base de dados é randomizada, de maneira que a cada
iterac@o o classificador possa trabalhar com dados diferentes tanto para o treino quanto para
testes, além de ter sempre estes dados em nova disposi¢do de ordem. Depois da classificacio,
ainda em cada iteragdo, sdo coletados os indices de acuricia, precisdo e sensitividade, bem como
a matriz de confusao.

A quantidade de iteracdes foi definida apds uma série de testes. O experimento foi

executado 240 vezes, sempre com o incremento de uma iteracdo, e a coleta da media de acu-

7 pandas.pydata.org
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récia e desvio padrdo do indicador. Apds a andlise dos indicadores, foi percebido que apds 40
iteracdes os mesmos pararam de sofrer variagdes significativas. Assim, o ndmero de iteracdes
foi definido como 40, por ser o menor nimero de iteragdes possiveis para a repeti¢cao do experi-
mento com a obtenc¢do de resultados esperados.

Ao final das iteracoes, a eficicia da classificacdo foi mensurada através da média e
desvio padrdo dos indicadores (acuricia, precisdo e recall) coletados durante as 40 repeti¢oes

predefinidas.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados est@o estdo apresentados na cronologia de decorréncias da aplicacdo
de cada etapa da metodologia do reconhecimento de padrdes. As consideracdes sdo apresenta-
das no final, tratando do resultado geral.

O processo de extracdo de caracteristicas resultou em sete novas features que tem
por objetivo auxiliar na representacdo do contetido da base de dados. Todas estdo listadas na
descri¢do da Tabela 5.

O novo conjunto de features permitiram a obtencdo de insights fundamentais a res-
peito do comportamento dos dados. A Figura 5 torna evidente quais os 20 acordes mais po-
pulares da base, e o quantitativo de vezes em que 0s mesmos aparecem como sendo o acorde
mais frequente em alguma cifra. Esse resultado considera a separacdo de classes, o que permite
visualizar na classe 1 uma concentracdo notavel de acordes muito frequentes na base, enquanto

que na classe 4 estes aparecem poucas vezes, € com frequéncia muito baixa.

Figura 5 - Distribuicio por classe da ocorréncia dos acordes mais frequentes da base.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A transformacgdo dos dados do atributo chordCount para escala logaritmica trouxe
maior relevancia para a feature, sendo possivel perceber através das Figuras 6 e 7 - representacao
da distribui¢do dos dados antes e depois da transformacdo, respectivamente - que os dados
estdo contidos em intervalos visivelmente melhor separdveis, empregando a definicao de maior

relevancia descrita por Félix (1998).
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Figura 6 — Distribuiciao da quantidade de acordes por classe; escala natural.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 7 — Distribuiciao da quantidade de acordes por classe; escala logaritmica.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A selecdo de caracteristicas foi baseada nos resultados de correlag@o entre as todas
varidveis numéricas da base de dados e a caracteristica de classe do problema, (hardness), que
estdo dispostos na Tabela 7.

E possivel observar que a caracteristica chordCount tem a maior relevincia, com

uma correlagdo positiva de 0,90. Este indicador aponta que a medida que a dificuldade das cifras
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evolui (de 1 a 4), o nimero de acordes tnicos aumenta. chordFreq é a caracteristica de menor
indice de correlagdo, o que aponta com uma menor intensidade que a medida que a dificuldade
das cifras cresce, o nimero de vezes em que os acordes mais frequentes das mesmas aparece

dentro da classe diminui.

Tabela 7 — Coeficientes de correlacio de Pearson com a caracteristica hardness.

Nome Pearson
chordCount 0.91
transitions 0.79
accidents 0.68
ratio 0.55

chordPop -0.63
chordFreq -0.64

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 8 apresenta um gréfico com a distribui¢do das caracteristicas com os indi-
ces extremos de correlagdo com a classe, e € possivel perceber a concentragao dos grupos de
instancias das classes. Sugerindo que as caracteristicas representam bem o conjunto de dados,

em relacdo a classe.

Figura 8 — Distribuicao estratificada das features chordCount e chordFreq.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A classificac@o considerou 72 registros para teste. Os dados foram estratificados em
relagdo a classe durante a divisdo das bases de treino e teste. A partir das matrizes de confusdao
resultadas da SVM, foi possivel calcular os indices de acurdcia, precisao e recall de cada classe,

e apresentar nas Tabelas 8, 9, 10, 11.
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Tabela 8 — Resultados de classificaciao para a classe 1 (Iniciante).

Teste VP FN FP VN | Acuracia(%) Precisio(%) Recall(%)
1 18 0 0 49 100.0 100.0 100.0
2 18 0 0 48 100.0 100.0 100.0
3 18 0 0 46 100.0 100.0 100.0
4 18 0 0 51 100.0 100.0 100.0
5 17 1 0 47 98.46 100.0 94.44
6 18 0 0 47 100.0 100.0 100.0
7 18 0 0 48 100.0 100.0 100.0
8 18 0 0 47 100.0 100.0 100.0
9 18 0 0 48 100.0 100.0 100.0
10 16 2 0 50 97.06 100.0 88.89
11 18 0 0 46 100.0 100.0 100.0
12 18 0 0 49 100.0 100.0 100.0
13 18 0 0 49 100.0 100.0 100.0
14 18 0 0 50 100.0 100.0 100.0
15 18 0 0 45 100.0 100.0 100.0
16 18 0 0 43 100.0 100.0 100.0
17 18 0 0 48 100.0 100.0 100.0
18 18 0 0 47 100.0 100.0 100.0
19 18 0 0 50 100.0 100.0 100.0

20 18 0 0 48 100.0 100.0 100.0
21 18 0 0 47 100.0 100.0 100.0
22 18 0 0 52 100.0 100.0 100.0
23 18 0 0 47 100.0 100.0 100.0
24 18 0 0 48 100.0 100.0 100.0
25 17 1 0 47 98.46 100.0 94.44
26 18 0 0 51 100.0 100.0 100.0
27 18 0 0 46 100.0 100.0 100.0
28 16 2 0 49 97.01 100.0 88.89
29 18 0 0 52 100.0 100.0 100.0
30 18 0 0 47 100.0 100.0 100.0
31 18 0 0 50 100.0 100.0 100.0
32 18 0 0 49 100.0 100.0 100.0
33 18 0 0 49 100.0 100.0 100.0
34 18 0 0 49 100.0 100.0 100.0
35 16 2 0 48 96.97 100.0 88.89
36 18 0 0 48 100.0 100.0 100.0
37 18 0 0 45 100.0 100.0 100.0
38 18 0 0 50 100.0 100.0 100.0
39 18 0 0 49 100.0 100.0 100.0
40 18 0 0 50 100.0 100.0 100.0
Média 178 02 0 48.23 99.7 100.0 98.89
Desvio Padrao | 0.56 0.56 0.0 1.91 0.85 0.0 3.13

Fonte: Elaborada pelo autor.




Tabela 9 — Resultados de classificaciao para a classe 2 (Facil).
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Teste VP FN FP VN | Acuracia(%) Precisao(%) Recall(%)
1 17 1 1 50 97.1 94.44 94.44
2 17 1 1 49 97.06 94.44 94.44
3 18 0 4 46 94.12 81.82 100.0
4 18 0 1 51 98.57 94.74 100.0
5 15 3 0 49 95.52 100.0 83.33
6 17 1 2 48 95.59 89.47 94.44
7 17 1 0 49 98.51 100.0 94.44
8 18 0 0 47 100.0 100.0 100.0
9 15 3 1 51 94.29 93.75 83.33
10 16 2 2 50 94.29 88.89 88.89
11 16 2 1 48 95.52 94.12 88.89
12 15 3 0 52 95.71 100.0 83.33
13 16 2 0 51 97.1 100.0 88.89
14 16 2 1 52 95.77 94.12 88.89
15 16 2 3 47 92.65 84.21 88.89
16 17 1 4 44 92.42 80.95 94.44
17 17 1 2 49 95.65 89.47 94.44
18 16 2 2 49 94.2 88.89 88.89
19 17 1 2 51 95.77 89.47 94.44

20 18 0 2 48 97.06 90.0 100.0
21 16 2 1 49 95.59 94.12 88.89
22 18 0 0 52 100.0 100.0 100.0
23 18 0 2 47 97.01 90.0 100.0
24 18 0 3 48 95.65 85.71 100.0
25 17 1 3 47 94.12 85.0 94.44
26 17 1 1 52 97.18 94.44 94.44
27 15 3 1 49 94.12 93.75 83.33
28 17 1 3 48 94.2 85.0 94.44
29 18 0 1 52 98.59 94.74 100.0
30 15 3 1 50 94.2 93.75 83.33
31 16 2 0 52 97.14 100.0 88.89
32 17 1 2 50 95.71 89.47 94.44
33 16 2 1 51 95.71 94.12 88.89
34 18 0 2 49 97.1 90.0 100.0
35 16 2 2 48 94.12 88.89 88.89
36 16 2 2 50 94.29 88.89 88.89
37 17 1 4 46 92.65 80.95 94.44
38 17 1 2 51 95.77 89.47 94.44
39 18 0 2 49 97.1 90.0 100.0
40 17 1 1 51 97.14 94.44 94.44
Média 16.73 127 1.57 493 95.86 91.79 92.92
Desvio Padrao | 0.99 099 1.13 195 1.84 542 5.48

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Tabela 10 — Resultados de classificacio para a classe 3 (Intermediario).

Teste VP FN FP VN | Acuracia(%) Precisao(%) Recall(%)
1 16 2 3 51 93.06 84.21 88.89
2 16 2 4 50 91.67 80.0 88.89
3 11 7 1 53 88.89 91.67 61.11
4 16 2 1 53 95.83 94.12 88.89
5 17 1 7 47 88.89 70.83 94.44
6 15 3 4 50 90.28 78.95 83.33
7 13 5 1 53 91.67 92.86 72.22
8 12 6 1 53 90.28 92.31 66.67
9 16 2 4 50 91.67 80.0 88.89
10 17 1 3 49 94.29 85.0 94.44
11 14 4 4 50 88.89 77.78 77.78
12 17 1 4 50 93.06 80.95 94.44
13 16 2 3 51 93.06 84.21 88.89
14 17 1 3 51 94.44 85.0 94.44
15 14 4 5 49 87.5 73.68 77.78
16 12 6 5 49 84.72 70.59 66.67
17 14 4 2 52 91.67 87.5 77.78
18 14 4 3 51 90.28 82.35 77.78
19 15 3 1 53 94.44 93.75 83.33

20 15 3 3 51 91.67 83.33 83.33
21 16 2 5 49 90.28 76.19 88.89
22 17 1 1 53 97.22 94.44 94.44
23 13 5 2 52 90.28 86.67 72.22
24 13 5 1 53 91.67 92.86 72.22
25 13 5 3 51 88.89 81.25 72.22
26 16 2 1 53 95.83 94.12 88.89
27 14 4 4 50 88.89 77.78 77.78
28 16 2 3 49 92.86 84.21 88.89
29 16 2 0 54 97.22 100.0 88.89
30 15 3 4 50 90.28 78.95 83.33
31 18 0 4 50 94.44 81.82 100.0
32 16 2 3 51 93.06 84.21 88.89
33 16 2 3 51 93.06 84.21 88.89
34 15 3 2 52 93.06 88.24 83.33
35 15 3 3 49 91.43 83.33 83.33
36 15 3 3 51 91.67 83.33 83.33
37 10 8 1 53 87.5 90.91 55.56
38 16 2 2 52 94.44 88.89 88.89
39 14 4 1 53 93.06 93.33 77.78
40 15 3 1 53 94.44 93.75 83.33
Média 149 3.1 273 51.12 91.89 85.19 82.78
Desvio Padrao | 1.77 1.77 152 1.64 2.72 6.97 9.81

Fonte: Elaborada pelo autor.



Tabela 11 — Resultados de classificacdo para a classe 4 (Avancado).
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Teste VP FN FP VN | Acuracia(%) Precisao(%) Recall(%)
1 16 2 1 51 95.71 94.12 88.89
2 15 3 1 51 94.29 93.75 83.33
3 17 1 3 47 94.12 85.0 94.44
4 17 1 1 52 97.18 94.44 94.44
5 15 3 1 49 94.12 93.75 83.33
6 15 3 1 50 94.2 93.75 83.33
7 18 0 5 48 92.96 78.26 100.0
8 17 1 6 48 90.28 73.91 94.44
9 17 1 1 49 97.06 94.44 94.44
10 17 1 1 49 97.06 94.44 94.44
11 16 2 3 48 92.75 84.21 88.89
12 17 1 1 50 97.1 94 .44 94.44
13 17 1 2 50 95.71 89.47 94.44
14 17 1 0 51 98.55 100.0 94.44
15 15 3 1 48 94.03 93.75 83.33
16 14 4 2 47 91.04 87.5 77.78
17 17 1 2 49 95.65 89.47 94.44
18 17 1 2 48 95.59 89.47 94.44
19 18 0 1 50 98.55 94.74 100.0

20 15 3 1 51 94.29 93.75 83.33
21 15 3 1 50 94.2 93.75 83.33
22 17 1 1 53 97.22 94 .44 94.44
23 16 2 3 49 92.86 84.21 88.89
24 17 1 2 49 95.65 89.47 94.44
25 17 1 2 47 95.52 89.47 94.44
26 18 0 1 51 98.57 94.74 100.0
27 17 1 3 47 94.12 85.0 94.44
28 16 2 1 49 95.59 94.12 88.89
29 18 0 1 52 98.59 94.74 100.0
30 17 1 2 48 95.59 89.47 94.44
31 16 2 0 52 97.14 100.0 88.89
32 16 2 0 51 97.1 100.0 88.89
33 17 1 1 50 97.1 94 .44 94.44
34 16 2 1 51 95.71 94.12 88.89
35 17 1 3 47 94.12 85.0 94.44
36 17 1 1 49 97.06 94.44 94.44
37 18 0 4 45 94.03 81.82 100.0
38 17 1 0 51 98.55 100.0 94.44
39 17 1 2 50 95.71 89.47 94.44
40 18 0 2 50 97.14 90.0 100.0
Média 16,6 14 1.68 4942 95.55 91.29 92.22
Desvio Padrao | 1.01 1.01 129 1.74 2.02 5.75 5.6

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Até o presente momento, ndo foram identificados na literatura trabalhos que apli-
quem a metodologia de reconhecimento de padrdes na identificacio de caracteristicas que sejam
relevantes pra definir a dificuldade de cifras musicais. Diversos trabalhos vem implementando
SVM para tratamento de problemas das mais variadas naturezas, e estes trabalhos sdo conside-
rados na discussao dos pardgrafos que seguem.

Através da Tabela 12 sdo apresentados os resultados de acurdcia, precisao e recall

médios da classificac@o, considerando uma avaliacdo global do experimento.

Tabela 12 — Resultados estratificados de classificacao.

Acuracia (%) Precisio (%) Recall (%)
Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao Média Desvio Padrao
Iniciante 99.7 0.85 100.0 0.0 98.89 3.13
Facil 95.86 1.84 91.79 5.42 92.92 5.48
Intermediario 91.89 2.72 85.19 6.97 82.78 9.81
Avancgado 95.55 2.02 91.29 5.75 92.22 5.6
Global 95.75 1.86 92.07 4.53 91.70 6.0

Fonte: Elaborada pelo autor.

E observada que a classe iniciante tem os melhores indicadores de avaliagdo, apre-
sentando uma acurdcia média de 99,7%, ou seja, o classificador identifica com acerto 99,7%
das instancias da classe iniciante submetidas para teste.

Em contraste, a classe intermedidrio se mostrou a mais dificil em ser abstraida pelo
classificador. A acurdcia ficou em 91,89%=+2,72%. Esse € um impacto direto da extracio e
selecdo de caracteristicas nos resultados. (BIANCHI, 2006)

Todavia, esse € considerado um percentual de acerto muito bom em trabalhos de
classificagdo nas mais diversas areas, como em (JESUS et al., 2018), (MEGETO et al., 2014),
(NASCIMENTO et al., 2009), (PIMENTEL et al., 2008), (ANDRADE; FRANCISCO; AL-
MEIDA, 2013).

O percentual de acurdcia global obtido foi de 95.75% , sob um desvio padrdo de
1,86%. A precisao e recall se mantiveram aceitdveis, alcangando a média de 92,07%=+4,53%
e 91,70%=+6,0% respectivamente.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho apresenta um estudo sobre a aplicagdo da abordagem de reconheci-
mento de padroes em uma base de dados composta por cifras de violdo, descrevendo a rea-
lizagdo de um experimento aplicando as técnicas de coleta de dados, extracdo e selecdo de
caracteristicas, classificacdo supervisionada e avaliacdo de resultados.

Como resultado do experimento foi obtida a acurdcia média de cada classe, apon-
tando o sucesso na abstracdo das caracteristicas dos dados da classe iniciante, e a notavel difi-
culdade em entender a classe intermedidrio, que resultou na menores indicadores de acuricia
e precisdo na etapa de predicdo. Apesar de tal, a taxa global de acuricia, de 95,75%+1,86%
(média), foi considerada um 6timo resultado para a classificagdo.

Conclui-se neste trabalho que a abordagem de reconhecimento de padrdes € valida,
e eficiente, para a aplicagdo no problema de classificacdo de niveis de dificuldade de cifras de

violdo.

6.1 Trabalhos Futuros

A extragdo de caracteristicas poderia ser revisada, afim de que novas features pudes-
sem ser extraidas e avaliadas para validacdo e possivel incremento na eficiéncia da abordagem
aqui descrita.

Testes com aumento na quantidade de registros das bases de treino e teste se faz
interessante para avaliar a escalabilidade da solu¢do, bem como a viabilidade de aplicagdo em
um cendrio de producao.

Novas solugdes aplicando técnicas e implementagdes baseadas em deep learning
poderiam ser comparadas a abordagem tratada no presente trabalho, com o propdsito de propor
melhorias para os resultados.

Um trabalho mais aprofundado na drea musical se mostra relevante para o aprimo-
ramento das defini¢des de niveis de dificuldades tratados neste trabalho, tornando-as proximas

da realidade dos estudantes de violao.






R 45
REFERENCIAS

ALEXANDRE, J. et al. Desvendando os Mistérios do Coeficiente de Correlacdo. p. 66-95,
2014. ISSN 0104-7094. Citado na pagina 25.

AMATO, R. d. C. E. A situacdo da musica na educacdo bdsica sob a dtica dos educadores
musicais. In: XVII Congresso Nacional da Associagdo Brasileira de Educag¢do Musical-Abem,
Anais, Sdo Paulo. [S.1.: s.n.], 2008. Citado na pagina 17.

ANDRADE, A. C.; FRANCISCO, C. N.; ALMEIDA, C. M. d. DESEMPENHO DE
CLASSIFICADORES PARAMETRICO E NAO PARAMETRICO NA CLASSIFICACAO
DA FISIONOMIA VEGETAL Evaluating the Performance of Parametric and Non-parametric
Classi fi ers for Identifying Vegetal Physiognomies Universidade Federal Fluminense UFF
INTROD. Revista Brasileira de Cartografia, v. 65, n. 2, p. 227-241, 2013. Citado na pagina
42.

BATISTA, G. E. A. P. A. Pré-processamento de dados em aprendizado de méquina
supervisionado. 2003. Citado na pdgina 31.

BIANCHI, M. FE. d. Extragdo de caracteristicas de imagens de faces humanas através de
wavelets, PCA e IMPCA. Tese (Doutorado) — Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 4 2006.
Disponivel em: <http://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/18/18133/tde-10072006-002119/>.
Citado na pagina 42.

BISHOP, C. Neural networks for pattern recognition. [S.1.: s.n.], 1996. ISBN 978-0198538646.
Citado na pagina 23.

BRAZIL, M. A. Leitura musical para iniciantes em aulas coletivas de violdo: uma visdo através
da teoria da autoeficdcia. p. 288, 2017. Citado na pagina 31.

CABRAL, G. et al. Da Cifra Para o Brago: Estudo dos Problemas de Execu¢do Musical em
Violdo e Guitarra. Proceedings of VIII Brazilian Symposium on Computer Music. Fortaleza,
p.- 2-8, 2001. Citado na pdgina 31.

CARVALHO, H. C. E. B.; PELLI, E. Técnicas de reconhecimento de padrdes para identificacao
de ataque de DNS. Revista Brasileira de Computacdo Aplicada, v. 9, n. 2, p. 99-110, 2017.
Citado na pagina 32.

CASTELLUCCI, P. B. JULIA E JuMP: NOVAS FERRAMENTAS PARA PROGRAMACAO
MATEMATICA. Pesquisa Operacional para o Desenvolvimento, v. 9, n. 2, p. 48-61, 2017.
Citado na pégina 28.

CESCHIN, F. J. d. O.; BURDA, R. L. Classificacdo de Postagens de Grupos do
Facebook. 2015. Disponivel em: <https://web.inf.ufpr.br/menotti/cil71-2015-2-1/files/
final-FabricioRenan-artigo.pdf>. Citado 2 vezes nas pdginas 25 e 26.

CHEDIAK, A. Harmonia e Improvisacdo. 70 Misicas Harmonizadas e Analisadas. [S.1.]:
Lumiar Editora, 1986. 296 p. ISBN 8574072648. Citado na pagina 20.

CifraClub. O maior site de ensino de miisica do Brasil. 2019. Disponivel em: <https:
/Iwww.cifraclub.com.br>. Citado na pagina 20.

COUTO, A. C. Misica popular e aprendizagem. p. 89—-104, 2009. Citado na péagina 18.


http://www.teses.usp.br/teses/disponiveis/18/18133/tde-10072006-002119/
https://web.inf.ufpr.br/menotti/ci171-2015-2-1/files/final-FabricioRenan-artigo.pdf
https://web.inf.ufpr.br/menotti/ci171-2015-2-1/files/final-FabricioRenan-artigo.pdf
https://www.cifraclub.com.br
https://www.cifraclub.com.br

46

DANTAS, L. M. T. D. S. PENSAR E AGIR: O PERCURSO CONSTRUTIVO DE UM
METODO PARA O ENSINO DE VIOLAO POPULAR A PARTIR DA VIVENCIA
DOCENTE. v. 9, p. 7-9, 2018. ISSN 09135685. Citado na pagina 31.

DOWNEY, A. Think Python: How to Think Like a Computer Scientist. [S.l.: s.n.], 2015. ISSN
01635948. ISBN 9780521898119. Citado na pdgina 29.

DUDA, R. O.; HART, P. E.; STORK, D. G. Pattern classication. New York: John Wiley, Section,
2001. Citado na pégina 23.

FELIX, L. C. M. Data Mining no Processo de Extracdo de Conhecimento de Bases de Dados.
p- 109, 1998. Citado 2 vezes nas paginas 24 e 35.

FERNANDES, C. A. F. S. Algoritmo do Tipo Filter-Wrapper de Selecdo de Features
para Utilizacdo na Selecdo de Genes. Dissertagcdo de Mestrado Integrado em Engenharia
Electrotécnica e de Computadores., p. 4—7,2017. Citado na péagina 24.

GREEN, L. How Popular Musicians Learn. [S.1.: s.n.], 2017. Citado na pagina 17.

HAN, M. K. J.; PEL J. Data Mining: Concepts and Techniques, Third Edition - Books24x7.
Morgan Kaufmann Publishers, p. 745, 2012. ISSN 14337851. Citado na pagina 25.

JAGADISH, H. V. et al. Big data and its technical challenges. Communications of the ACM,
2014. ISSN 00010782. Citado na péagina 21.

JESUS, L. d. et al. Aplicacdo de técnicas de reconhecimento de padrdes para estimar
o comportamento de bovinos em fung¢do de dados de posicionamento GPS Leandro.
Anais 7° Simpdsio de Geotecnologias no Pantanal, Jardim, MS, Embrapa Informdtica
Agropecudria/INPE, p. 41-50, p. 40-50, 2018. Citado na pagina 42.

JOSE, R.; ALMEIDA, D. A.; PAIVA, L. C. D. Investiga¢cdo do processo de anélises interativas
em Ciéncia de Dados centradas na web com Jupyter Notebook. p. 53-54, 2017. Citado na
pagina 29.

JUNIOR, D. M. CLASSIFICACAO DE EDITAIS LICITATORIOS EM AREAS DE
ATUACAO BASEADO EM APRENDIZADO SUPERVISIONADO. n. 4, 2018. ISSN
1413-8123. Citado na pagina 25.

JUNIOR, R. C. et al. A utilizacdo de tecnologias da informag¢ao e comunicac¢ao para o ensino
do violdo. Revista Intersaberes vol.12 n°25, v. 12, p. 68-83, 2017. Citado 2 vezes nas paginas
18 e 20.

KASABOV, N. K. Learning fuzzy rules and approximate reasoning in fuzzy neural networks
and hybrid systems. Fuzzy Sets and Systems, 1996. ISSN 01650114. Citado na pagina 22.

LORENA, A. C.; CARVALHO, A. C. P. L. F. d. Uma Introdug¢do as Support Vector Machines.
Revista de Informadtica Teorica e Aplicada, v. 14, n. 2, p. 43—-67, 2007. Citado na pdgina 23.

LUCCA, G. et al. Uma implementacdo do algoritmo Naive Bayes para classificacdo de texto.
Centro de Ciéncias Computacionais - Universidade Federal do Rio Grande (FURG) Rio
Grande - RS - Brasil, p. 1-4, 2013. Citado na pédgina 25.

MANNILA, H. Methods and problems in data mining. In: . [S.1.: s.n.], 2012. Citado na pigina
24,



47

MARQUES, D. L. et al. Atraindo Alunos do Ensino Médio para a Computagdo: Uma
Experiéncia Pratica de Introducdo a Programacao utilizando Jogos e Python. In: Anais do XXII
SBIE - XVII WIE. [S.1.: s.n.], 2011. ISBN 2316-6541. ISSN 2316-6541. Citado na pégina 29.

MARQUES, L.; REIS, B.; CAMPOS, L. FE. D. A. Deteccdo de Lesdes de Cancer de Pele
Utilizando Andlise de Componentes Independentes e Andlise Discriminante Linear. 2017.
Citado na pagina 23.

MCPHERSON, G. E. The Child as Musician: A Handbook of Musical Development. [S.1.:
s.n.], 2012. ISSN 1744-7607. ISBN 9780191689765. Citado na pédgina 17.

MEGETO, G. A. S. et al. Modelagem Da Temperatura E Da Precipitacdo Em Ocorréncias Da
Ferrugem Asidtica Da Soja Por Meio Da Técnica De Arvore De Decisdo. Engenharia Agricola,
v. 34, n. 3, p. 590-599, 2014. Citado na pagina 42.

MICHELON, G. K. et al. Mdquina De Vetores De Suporte Para Estimar a Produtividade
Da Soja. Revista Engenharia Na Agricultura - Reveng, v. 25, n. 3, p. 240-248, 2018. ISSN
1414-3984. Citado na pagina 24.

MORAES, E. C. C. Método Nao Supervisionado Baseado Em Curvas Principais Para
Reconhecimento De Padrdes. 2016. Citado 2 vezes nas paginas 22 e 23.

NASCIMENTO, R. F. F. et al. O algoritmo SVM: avaliac¢do da separacdo 6tima de classes em
imagens CCD-CBERS-2. X1V Simpdsio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, p. 2079-2086,
2009. Citado na pagina 42.

NAVIGATOR, A. Anaconda The Most Popular Python Data Science Platform. 2019.
Disponivel em: <https://docs.anaconda.com/>. Citado na pédgina 28.

OLIVEIRA, D. G. d. et al. CORRELACAO ESPACIAL E LINEAR DE ATRIBUTOS
FISICOS DO SOLO EM SISTEMA DE INTEGRACAO LAVOURA PECUARIA. p. 69-77,
2017. Citado na pagina 24.

PASSAMAE, M. A. d. R. V. Radamés Gnattali, a Era Vargas, o Radio e a Construc¢do da
Identidade Nacional. In: . Uberlandia: CONGRESSO DA ASSOCIACAO NACIONAL DE
PESQUISA E P()S-GRADUACAO EM MUSICA, 2011. Citado na pagina 21.

PEDREGOSA, F. et al. Scikit-learn: Machine Learning in {P}ython. Journal of Machine
Learning Research, v. 12, p. 2825-2830, 2011. Citado 2 vezes nas paginas 25 e 26.

PIMENTEL, L. D. et al. Selecao precoce de maracujazeiro pelo uso da correlacdo entre dados
de produgdo mensal e anual. Pesquisa Agropecuaria Brasileira, v. 43, n. 10, p. 1303-1309,
2008. ISSN 0100204X. Citado na pagina 42.

RABELO, H. et al. Utilizacao de técnicas de minera¢do de dados educacionais para predicao
de desempenho de alunos de EaD em ambientes virtuais de aprendizagem. Anais do XXVIII
Simposio Brasileiro de Informdtica na Educacdo (SBIE 2017), v. 1, n. Cbie, p. 1527, 2017.
Citado na pagina 26.

SANTOS, J. C. et al. Selecdo de atributos usando algoritmos genéticos para classificacdo de
regides. Xiii Shsr, n. June 2016, p. 6143—6150, 2007. Disponivel em: <http://marte.dpi.inpe.br/
rep-/dpi.inpe.br/sbsr@80/2006/11.15.12.38>. Citado na pagina 23.


https://docs.anaconda.com/
http://marte.dpi.inpe.br/rep-/dpi.inpe.br/sbsr@80/2006/11.15.12.38
http://marte.dpi.inpe.br/rep-/dpi.inpe.br/sbsr@80/2006/11.15.12.38

48

SILVA, J. P. S. Recursos Digitais de Apoio ao Ensino das Fun¢des Trigonométricas.
Universidade de Aveiro, 2014. Citado na pédgina 29.

SILVA, R. R. V. Visdo computacional em python utilizando as bi- bliotecas scikit-image e
scikit-learn. p. 407428, 2017. Citado na pagina 29.

SILVA, W. K. N. D.; SANTOS, A. D. M. Estratégias de Construcdes de Comités de
Classificadores Multirrétulos no Aprendizado Semissupervisionado Multidescri¢ao. Revista de
Informdtica Tedrica e Aplicada, v. 24, n. 2, p. 71, 2017. ISSN 01034308. Citado na pagina 22.

TABORDA, M. Violdo e Identidade Nacional. [S.1.]: Editora José¢ Olympio, 2011. Citado 2
vezes nas paginas 20 e 21.

THEODORIDIS, S. et al. Pattern Recognition, Second Edition. [S.l.: s.n.], 2006. ISSN
10538801. ISBN 0123695317. Citado na pagina 22.

VANZELA, A.; OLIVEIRA, L. C. d.; CARVALHO, M. A. d. A psicopedagogia € o ensino
musical. Revista Psicologia, Diversidade e Saiide, v. 6, n. 2, p. 94, 2017. ISSN 2317-3394.
Citado na pagina 17.

VIEIRA, S. T.; VALADAO, E. Otimiza¢ao do posicionamento de pontos de acesso wireless.
2017. Citado na pégina 28.

VINISKI, A. D.; GUIMARAES, A. M. Técnicas de selecio de atributos para mineragio de
dados de alta dimensionalidade gerados por espectroscopia no infravermelho préximo—NIR.
Anais SULCOMP, v. 8, n. Md, 2017. Disponivel em: <http://periodicos.unesc.net/sulcomp/
article/view/3142>. Citado na pagina 24.

WIGFIELD, A.; ECCLES, J. S. Expectancy-value theory of achievement motivation.
Contemporary Educational Psychology, v. 25, n. 1, p. 68-81, 2000. ISSN 0361476X. Citado
na pagina 17.

XAVIER, K.; SOUZA, S. D. Montagem de ambiente para classificagdo de solos usando
ScikitLearn classification using ScikitLearn. Resumos Expandidos XIV Mostra de Estagidrios
e Bolsistas, p. 104-110, 2018. Citado na pagina 29.


http://periodicos.unesc.net/sulcomp/article/view/3142
http://periodicos.unesc.net/sulcomp/article/view/3142

APENDICE

49



50

APENDICE A - A Base de Dados

Tabela 13 - Cifras consideradas no experimento.

Dificuldade Artista Titulo

Intermedidrio | 1Kilo Deixe-me Ir

Avangado A-Ha Start The Simulator
Avancgado Agnaldo Timéteo Cadeira Vazia
Intermedidrio | Aline Barros Cheio de Alegria
Intermedidrio | Aline Barros Caminho de Milagres
Iniciante Aline Barros Arca de Noé

Intermedidrio | Aline Barros Renova-me Senhor
Intermedidrio | Altemar Dutra Nao Se Esquega de Mim
Iniciante Ana Vilela Bullet Train

Intermedidrio | Anderson Freire Imensidao

Intermedidrio | Arctic Monkeys When The Sun Goes Down
Iniciante Armandinho A Tlha

Avancgado Belchior Chega de Saudade

Facil Beyoncé Amor Gitano

Iniciante blink-182 Sober

Intermedidrio | Bruninho & Davi Dormi Na Praga / E Tarde Demais (pot-pourri)
Iniciante Bruno e Marrone Furacdo

Iniciante Bruno e Marrone "Quem T4 Bebo. Quem T4 Bao"
Fécil Bruno e Marrone Foi S6 Um Susto

Facil Bruno e Marrone Aline

Iniciante Bruno e Marrone Coisa de Pele
Intermedidrio | Bruno e Marrone Ja Nao Sei Mais Nada
Avangado Caetano Veloso Sampa

Avangado Caetano Veloso Noites do Norte

Avancgado Caetano Veloso Chega de Saudade
Iniciante Capital Inicial Terceiro Mundo Digital
Iniciante Capital Inicial Construgdo Civil

Iniciante Capital Inicial O Passageiro

Iniciante Capital Inicial Agua e Vinho
Intermedidrio | Cissia Eller O Segundo Sol

Facil Cidssia Eller Partners

Facil Cassia Eller "Um Branco. Um Xis. Um Zero"
Facil Catdlicas "Aleluia. Gléria Ao Senhor"
Facil Catdlicas Até Quando

Facil Catdlicas Anuncia-me

Facil Catdlicas A Comegar Em Mim

Facil Catdlicas A Minha Paz Eu Vos Dou
Intermedidrio | Charlie Brown Jr. S6 Os Loucos Sabem
Iniciante Chiclete Com Banana Chiclete na Boca
Avangado Chico Buarque "Meninos. Eu Vi"
Avancgado Chico Buarque Aquela Mulher

Avangado Chico Buarque Choro Bandido



https://www.cifraclub.com.br/1kilo/deixe-me-ir
https://www.cifraclub.com.br/a-ha/start-the-simulator
https://www.cifraclub.com.br/agnaldo-timoteo/cadeira-vazia
https://www.cifraclub.com.br/aline-barros/cheio-de-alegria
https://www.cifraclub.com.br/aline-barros/caminho-de-milagres
https://www.cifraclub.com.br/aline-barros/arca-de-noe
https://www.cifraclub.com.br/aline-barros/renova-me-senhor
https://www.cifraclub.com.br/altermar-dutra/nao-se-esqueca-de-mim
https://www.cifraclub.com.br/ana-vilela/bullet-train
https://www.cifraclub.com.br/anderson-freire/imensidao
https://www.cifraclub.com.br/arctic-monkeys/when-the-sun-goes-down
https://www.cifraclub.com.br/armandinho/a-ilha
https://www.cifraclub.com.br/belchior/chega-de-saudade
https://www.cifraclub.com.br/beyonce/amor-gitano
https://www.cifraclub.com.br/blink-182/sober
https://www.cifraclub.com.br/bruninho-davi/dormi-na-praca---tarde-demais-pot-pourri
https://www.cifraclub.com.br/bruno-e-marrone/furacao
https://www.cifraclub.com.br/bruno-e-marrone/quem-ta-bebo-quem-ta-bao
https://www.cifraclub.com.br/bruno-e-marrone/foi-so-um-susto
https://www.cifraclub.com.br/bruno-e-marrone/aline
https://www.cifraclub.com.br/bruno-e-marrone/coisa-de-pele
https://www.cifraclub.com.br/bruno-e-marrone/ja-nao-sei-mais-nada
https://www.cifraclub.com.br/caetano-veloso/sampa
https://www.cifraclub.com.br/caetano-veloso/noites-do-norte
https://www.cifraclub.com.br/caetano-veloso/chega-de-saudade
https://www.cifraclub.com.br/capital-inicial/terceiro-mundo-digital
https://www.cifraclub.com.br/capital-inicial/construcao-civil
https://www.cifraclub.com.br/capital-inicial/o-passageiro
https://www.cifraclub.com.br/capital-inicial/agua-e-vinho
https://www.cifraclub.com.br/cassia-eller/o-segundo-sol
https://www.cifraclub.com.br/cassia-eller/partners
https://www.cifraclub.com.br/cassia-eller/um-branco-um-xis-um-zero
https://www.cifraclub.com.br/catolicas/aleluia-gloria-ao-senhor
https://www.cifraclub.com.br/catolicas/ate-quando
https://www.cifraclub.com.br/catolicas/anuncia-me
https://www.cifraclub.com.br/catolicas/a-comecar-em-mim
https://www.cifraclub.com.br/catolicas/a-minha-paz-eu-vos-dou
https://www.cifraclub.com.br/charlie-brown-jr/so-os-loucous-sabem
https://www.cifraclub.com.br/chiclete-com-banana/chiclete-na-boca
https://www.cifraclub.com.br/chico-buarque/meninos-eu-vi
https://www.cifraclub.com.br/chico-buarque/aquela-mulher
https://www.cifraclub.com.br/chico-buarque/choro-bandido

Avancado
Avancado
Avancado
Avancado
Avangado
Avancado
Intermedidrio
Ficil
Intermedidrio
Iniciante
Intermedidrio
Intermedidrio
Intermedidrio
Facil
Intermedidrio
Iniciante
Intermedidrio
Intermedidrio
Intermedidrio
Intermedidrio
Intermediério
Avancado
Facil
Avancado
Facil
Avancado
Avancado
Avancado
Avancado
Avancado
Intermedidrio
Intermedidrio
Intermediério
Intermedidrio
Iniciante
Intermedidrio
Iniciante
Iniciante
Intermediério
Facil

Facil

Facil

Facil
Avancado
Facil

Facil

Chico Buarque

Chico Buarque

Chico Buarque

Chico Buarque

Chico Buarque

Chico Buarque
Chitdozinho & Xororé
Chitdozinho & Xorord
Coldplay

Coldplay

Corinhos Evangélicos
Corinhos Evangélicos
Corinhos Evangélicos
Corinhos Evangélicos
Corinhos Evangélicos
Daniela Aradjo
Diante do Trono
Diante do Trono
Diante do Trono
Diante do Trono
Dilsinho

Djavan

Djavan

Djavan

Ed Sheeran

Elis Regina

Elis Regina

Elis Regina

Elis Regina

Elis Regina

Felipe Aratjo
Fernandinho
Fernandinho
Fernandinho
Fernandinho
Fernandinho
Fernandinho
Fernandinho
Fernandinho
Fernando e Sorocaba
Fernando e Sorocaba
Fernando e Sorocaba
Frank Aguiar

Fundo de Quintal
Gabriel Diniz
Gabriela Rocha

Bolero Blues

A Noiva da Cidade
A Mais Bonita

Jodo e Maria

Chao de Esmeraldas
Amor Barato

Sera Que Eu Sou
Aguenta Coragdo
The Scientist

I Hope

A Minha Alma Engrandece Ao Senhor

Cristo Tem Poder
Como E Precioso

A Tua Paz

A Bela Cidade?

Abril

Lugares Altos

A Sombra do Altissimo
Espirito Santo

A Biblia

Péssimo Negdécio
Orquidea

Vamos Fugir (part. Datde)
A Noiva da Cidade
Afire Love

Corsdrio

Flora

Bolero de Satd (com Cauby Peixoto)
Pois é

Cadeira Vazia
Atrasadinha (part. Ferrugem)
Grande E o Senhor
Nova Histéria

Seu Sangue

Santa Euforia

Ao Deus de Abrado
Vem Cear

Seu Nome E Jesus
Nada Além do Sangue
Calma Af

A Casa Caiu

Bobeia Pra Ver

Pra Comer Batom
Sutilmente... Sambando
E Pra Tocar No Pareddo

Desperta (Wake)
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https://www.cifraclub.com.br/chico-buarque/bolero-blues
https://www.cifraclub.com.br/djavan/a-noiva-da-cidade
https://www.cifraclub.com.br/chico-buarque/a-mais-bonita
https://www.cifraclub.com.br/chico-buarque/joao-maria
https://www.cifraclub.com.br/chico-buarque/chao-de-esmeraldas
https://www.cifraclub.com.br/chico-buarque/amor-barato
https://www.cifraclub.com.br/chitaozinho-e-xororo/sera-que-eu-sou
https://www.cifraclub.com.br/chitaozinho-e-xororo/aguenta-coracao
https://www.cifraclub.com.br/coldplay/the-scientist
https://www.cifraclub.com.br/coldplay/i-hope
https://www.cifraclub.com.br/corinhos-evangelicos/a-minha-alma-engrandece-ao-senhor
https://www.cifraclub.com.br/corinhos-evangelicos/cristo-tem-poder
https://www.cifraclub.com.br/corinhos-evangelicos/como-e-precioso
https://www.cifraclub.com.br/corinhos-evangelicos/a-tua-paz
https://www.cifraclub.com.br/corinhos-evangelicos/a-bela-cidade
https://www.cifraclub.com.br/daniela-araujo/abril
https://www.cifraclub.com.br/diante-do-trono/lugares-altos
https://www.cifraclub.com.br/diante-do-trono/a-sombra-do-altissimo
https://www.cifraclub.com.br/diante-do-trono/espirito-santo
https://www.cifraclub.com.br/diante-do-trono/a-biblia
https://www.cifraclub.com.br/dilsinho/pessimo-negocio
https://www.cifraclub.com.br/djavan/orquidea
https://www.cifraclub.com.br/djavan/vamos-fugir-part-daude
https://www.cifraclub.com.br/chico-buarque/a-noiva-da-cidade
https://www.cifraclub.com.br/ed-sheeran/afire-love
https://www.cifraclub.com.br/elis-regina/corsario
https://www.cifraclub.com.br/elis-regina/flora
https://www.cifraclub.com.br/elis-regina/bolero-de-sata-com-cauby-peixoto
https://www.cifraclub.com.br/elis-regina/pois-e
https://www.cifraclub.com.br/elis-regina/cadeira-vazia
https://www.cifraclub.com.br/felipe-araujo/atrasadinha-part-ferrugem
https://www.cifraclub.com.br/fernandinho/grande-o-senhor
https://www.cifraclub.com.br/fernandinho/nova-historia
https://www.cifraclub.com.br/fernandinho/seu-sangue
https://www.cifraclub.com.br/fernandinho/santa-euforia
https://www.cifraclub.com.br/fernandinho/ao-deus-de-abraao
https://www.cifraclub.com.br/fernandinho/vem-cear
https://www.cifraclub.com.br/fernandinho/seu-nome--jesus
https://www.cifraclub.com.br/fernandinho/nada-alem-do-sangue
https://www.cifraclub.com.br/fernando-sorocaba/calma-ai
https://www.cifraclub.com.br/fernando-sorocaba/a-casa-caiu
https://www.cifraclub.com.br/fernando-sorocaba/bobeia-pra-ver
https://www.cifraclub.com.br/frank-aguiar/pra-comer-batom
https://www.cifraclub.com.br/fundo-de-quintal/sutilmente-sambando
https://www.cifraclub.com.br/gabriel-diniz/-pra-tocar-no-paredao
https://www.cifraclub.com.br/gabriela-rocha/desperta-wake
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Intermedidrio
Intermedidrio
Avancgado
Avancgado
Avancado
Avancgado
Avancado
Avancgado
Iniciante
Iniciante
Iniciante
Ficil

Facil
Intermedidrio
Iniciante
Intermedidrio
Facil
Intermedidrio
Intermedidrio
Iniciante
Intermedidrio
Iniciante
Iniciante
Iniciante
Intermedidrio
Intermedidrio
Intermedidrio
Intermedidrio
Intermedidrio
Iniciante
Iniciante
Avancgado
Avangado
Intermedidrio
Iniciante
Intermedidrio
Facil

Facil
Iniciante
Iniciante
Avancado
Avangado
Avancado
Avangado
Avancado
Avancgado

Gabriela Rocha
Gabriela Rocha
Gal Costa

Gal Costa

Gal Costa
Gilberto Gil
Guilherme Arantes
Guinga

Guns N’ Roses
Gusttavo Lima
Gusttavo Lima
Gusttavo Lima
Gusttavo Lima
Gusttavo Lima
Gusttavo Lima
Harpa Crista
Harpa Crista
Harpa Crista
Harpa Crista
Henrique e Juliano
Henrique e Juliano
Henrique e Juliano
Henrique e Juliano
Henrique e Juliano
Hinos Avulsos CCB
Hinos Avulsos CCB
Hinos Avulsos CCB
Hmb

Hugo e Guilherme
Iron Maiden
Isadora Pompeo
Jorge Aragdo
Jorge Aragao
Jorge e Mateus
Jorge e Mateus
Jorge e Mateus
Jorge e Mateus
Jorge e Mateus
Jorge e Mateus
Jorge e Mateus
Jorge Vercillo
Jorge Vercillo
Jorge Vercillo
Jorge Vercillo
Jorge Vercillo

Jorge Vercillo

Gléria e Louvor

Aclame Ao Senhor

Se Todos Fossem Iguais a Vocé
Vocé Nao Gosta de Mim
Chega de Saudade

Agua de Meninos

Trilhas

Bolero de Sata

Dead Flowers

Até Amanhecer

Vai Nao Vai

A Cor da Minha Esperanca
Agua de Bar

Na Hora de Amar

As Mina Pira

Saudai Jesus

Achei Jesus

Cristo Morreu Por Mim
Caminhemos Na Luz

Jesus Apaga a Luz

Eu Quero Ser Seu Anjo (part. Gustavo Moura e Rafael)
A Fila Anda Depressa

Quem Ama Sempre Entende
Tao Distante de Tudo

Nao Mais Oprimidos Seremos
E Jesus Meu Refiigio

Guia Me O Senhor

Nio Me Deixes Partir

Cara de Pau / Amor Sem Juizo / Essa Tal Liberdade (pot-pourri)
Strange World

Hey Pai

Nosso Romance

Peco Atengao

Amor Nio E Jogo de Azar
Goiania Me Espera

T4 Faltando Eu (part. Gusttavo Lima)
Calma

Armadilha

Amor Bandido

Amor Turista

Monalisa

Memo6ria do Prazer

Verdade Oculta

O Que Eu Néo Conheco

Luzes Que Se Movem Pelo Céu

Dindi



https://www.cifraclub.com.br/gabriela-rocha/gloria-e-louvor
https://www.cifraclub.com.br/gabriela-rocha/aclame-ao-senhor
https://www.cifraclub.com.br/gal-costa/se-todos-fossem-iguais-voce
https://www.cifraclub.com.br/gal-costa/voce-nao-gosta-de-mim
https://www.cifraclub.com.br/gal-costa/chega-de-saudade
https://www.cifraclub.com.br/gilberto-gil/agua-de-meninos
https://www.cifraclub.com.br/guilherme-arantes/trilhas
https://www.cifraclub.com.br/guinga/bolero-de-sata
https://www.cifraclub.com.br/guns-n-roses/dead-flowers
https://www.cifraclub.com.br/gusttavo-lima/ate-amanhecer
https://www.cifraclub.com.br/gusttavo-lima/vai-nao-vai
https://www.cifraclub.com.br/gusttavo-lima/a-cor-da-minha-esperanca
https://www.cifraclub.com.br/gusttavo-lima/agua-de-bar
https://www.cifraclub.com.br/gusttavo-lima/na-hora-de-amar
https://www.cifraclub.com.br/gusttavo-lima/as-mina-pira
https://www.cifraclub.com.br/harpa-crista/saudai-jesus
https://www.cifraclub.com.br/harpa-crista/achei-jesus
https://www.cifraclub.com.br/harpa-crista/cristo-morreu-por-mim
https://www.cifraclub.com.br/harpa-crista/caminhemos-na-luz
https://www.cifraclub.com.br/henrique-e-juliano/jesus-apaga-a-luz
https://www.cifraclub.com.br/henrique-e-juliano/eu-quero-ser-seu-anjo-part-gustavo-moura-e-rafael
https://www.cifraclub.com.br/henrique-e-juliano/a-fila-anda-depressa
https://www.cifraclub.com.br/henrique-e-juliano/quem-ama-sempre-entende
https://www.cifraclub.com.br/henrique-e-juliano/tao-distante-de-tudo
https://www.cifraclub.com.br/hinos-avulsos-ccb/nao-mais-oprimidos-seremos
https://www.cifraclub.com.br/hinos-avulsos-ccb/e-jesus-meu-refugio
https://www.cifraclub.com.br/hinos-avulsos-ccb/guia-me-o-senhor
https://www.cifraclub.com.br/hmb/nao-me-deixes-partir
https://www.cifraclub.com.br/hugo-guilherme/cara-de-pau--amor-sem-juizo--essa-tal-liberdade-pot-pourri
https://www.cifraclub.com.br/iron-maiden/strange-world
https://www.cifraclub.com.br/isadora-pompeo/hey-pai
https://www.cifraclub.com.br/jorge-aragao/nosso-romance
https://www.cifraclub.com.br/jorge-aragao/peco-atencao
https://www.cifraclub.com.br/jorge-mateus/amor-nao-jogo-de-azar
https://www.cifraclub.com.br/jorge-mateus/goiania-me-espera
https://www.cifraclub.com.br/jorge-mateus/ta-faltando-eu-part-gusttavo-lima
https://www.cifraclub.com.br/jorge-mateus/calma
https://www.cifraclub.com.br/jorge-mateus/armadilha
https://www.cifraclub.com.br/jorge-mateus/amor-bandido
https://www.cifraclub.com.br/jorge-mateus/amor-turista
https://www.cifraclub.com.br/jorge-vercillo/monalisa
https://www.cifraclub.com.br/jorge-vercillo/memoria-do-prazer
https://www.cifraclub.com.br/jorge-vercillo/verdade-oculta
https://www.cifraclub.com.br/jorge-vercillo/o-que-eu-nao-conheco
https://www.cifraclub.com.br/jorge-vercillo/luzes-que-se-movem-pelo-ceu
https://www.cifraclub.com.br/jorge-vercillo/dindi

Avancado
Iniciante
Iniciante
Iniciante
Intermedidrio
Intermedidrio
Facil

Ficil
Iniciante
Iniciante
Iniciante
Intermedidrio
Iniciante
Avancado
Intermedidrio
Iniciante
Iniciante
Facil

Facil
Avancado
Avangado
Avancado
Iniciante
Iniciante
Facil

Facil

Facil

Facil
Avancado
Avancado
Facil

Facil

Facil

Facil

Facil

Facil
Iniciante
Intermedidrio
Intermediario
Facil

Facil

Facil
Avancado
Intermedidrio
Iniciante

Intermedidrio

José Augusto

Jota Quest

Jota Quest

Jota Quest

Lady Gaga

Legido Urbana
Los Hermanos

Los Hermanos
Luan Santana
Luan Santana
Maneva

Marilia Mendonga
Marilia Mendonga
Marisa Monte
Matheus e Kauan
Matheus e Kauan
Melim

Melim

Melim

Milton Nascimento
Milton Nascimento
Milton Nascimento
Molejo

Musicas Infantis
Nando Reis

Nando Reis

Nando Reis

Nando Reis

Nara Ledo

Nara Ledo

Natiruts

Natiruts

Natiruts

Nx Zero

Nx Zero

Nx Zero

Onze:20

Os Paralamas do Sucesso
Padre Marcelo Rossi
Paula Fernandes
Paula Fernandes
Paula Fernandes
Paulinho da Viola
Pink Floyd

Projota

Queen

Nao D4 Pra Te Esquecer
Tanta Mentira

Waiting For You (Party On)
Ela E

Shallow (feat. Bradley Cooper)
Pais e Filhos

Alguem Pra Mim

Vai Embora

Virou Star

Bailando (feat. Enrique Iglesias)
Mil Promessas

Como Faz Com Ela

Ela T4 Virada
Carinhoso

Fica (part. Ana Vitdria)
O Amor S6 Existe Um
Maju

Nio Demora

Confusado

Beijo Partido

Corsdrio

Peixe Vivo

Beijo Molhado

A Casa

A Minha Gratidio E Uma Pessoa
Livre Como Um Deus
Driamante

Luz Antiga

Folhetim

Inclinacdes musicais
Leve Com Vocé

Bob Falou

Aldeia

Estrada

O Destino

Fracdo de Segundo
Menina

Oculos

Sonhos de Deus

Meu Eu Em Vocé

Don’t

Cangoes do Vento Sul
Aquela mulher

Wish You Were Here
Samurai

Keep Passing The Open Windows
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Avancgado
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Avancgado
Avancado
Avangado
Avancado
Iniciante
Iniciante
Iniciante
Facil

Intermedidrio

Queen

Queen

Queen
Raimundos

Raul Seixas

Raul Seixas

Raul Seixas

Red Hot Chili Peppers
Red Hot Chili Peppers
Red Hot Chili Peppers
Roberto Carlos
Roberto Carlos
Roberto Carlos
Roberto Carlos
Sandy & Junior
Skank

Skank

Skank

Sé Pra Contrariar
Soundgarden
The Beatles

The Beatles

The Beatles

The Beatles

The Beatles

The Beatles

The Beatles

The Beatles

Tiao Carreiro e Pardinho
Tom Jobim

Tom Jobim

Tom Jobim

Tom Jobim

Tom Jobim

Tom Jobim
Toquinho
Toquinho
Toquinho
Toquinho
Toquinho
Toquinho

Victor e Leo
Victor e Leo
Victor e Leo
Vitor Kley

Vitor Kley

Good Old Fashioned Lover Boy
Innuendo

Small

Minha Cunhada

Mosca Na Sopa

Eu Nao T6 Nem Af

Best Seller

Bicycle Song

Animal Bar

A Millions Miles Of Water

A Garota do Baile

Com Muito Amor e Carinho
Detalles

Como E Grande o Meu Amor Por Vocé
Vai Ter Que Rebolar

Ela Desapareceu

Cadé o Pénalti?

Los Pretos

Tudo acaba em perdao

Black Hole Sun

And I Love Her

Across The Universe

Why Don’T We Do It In The Road?
Yellow Submarine

Johnny B. Goode

Girl

Act Naturally

Glad All Over

Mineira de Diamantina
Desafinado

Chega de Saudade

Gabriela

Passarim

Sabia

Ana Luiza

Este seu Olhar / Corcovado / Se todos Fossem Iguais a Vocé
O Caderno

Cotidiano nf 2

Maria Vai Com as Outras

Na Boca da Noite

Choro Chorado para Paulinho Nogueira
Senhorita

Nova York

Fuscdo Preto

Caminho do Hawaii

Flor
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Z¢ Neto e Cristiano

Z¢ Neto e Cristiano

Z¢ Neto e Cristiano

Z¢ Neto e Cristiano

Z¢ Ramalho

Z¢ Ramalho

Z¢é Ramalho

Z¢ Ramalho

Z¢ Ramalho

Zeca Pagodinho

Zez¢ Di Camargo e Luciano
Zezé Di Camargo e Luciano
Zez¢ Di Camargo e Luciano

Zezé Di Camargo e Luciano

Amigo Taxista

Bobo Fui Eu

Eu e Vocé

A Noite do Ano

Coragdo Bobo

Avohai

Amanha Eu Vou

Chao de Giz

A Unica Coisa Que Eu Quero
Bagaco da Laranja

Cada Volta E Um Recomeco
Curtindo Um Dia de Sol

A Gente Fica Sem Se Amar

Passou da Conta

Fonte: Elaborada pelo autor.
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