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Música  → emoções



Filósofos
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Psicólogos
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Círculo de Adjetivos de Hevner

Fonte: Adaptado de Hevner (1936)
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.

Fonte: Adaptado de Russell (1980).

Circumplexo do Afeto de Russell
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Objetivo geral

Avaliar e comparar diferentes algoritmos de aprendizado 
de máquina aplicados ao reconhecimento de emoções 
musicais, utilizando os atributos disponibilizados pela API 
do Spotify e o modelo de emoções de Russell.
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Objetivos Específicos
• Pré-processar a base de dados de músicas anotadas em quadrantes 

emocionais (modelo de Russell).

• Treinar e avaliar diferentes algoritmos de classificação supervisionada 
(árvores de decisão, SVM, KNN, Random Forest, Gradient Boosting, 
XGBoost).

• Comparar o desempenho dos classificadores utilizando métricas de 
acurácia, precisão, recall e F1-score.

• Avaliar estatisticamente os resultados obtidos, aplicando testes 
comparativos (Friedman e Nemenyi) para verificar diferenças significativas 
entre os classificadores.

• Confrontar os resultados obtidos com trabalhos do estado da arte, 
destacando vantagens e limitações dos atributos do Spotify API para a 
tarefa de Music Emotion Recognition.
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Music Information Retrieval (MIR)

• É uma área interdisciplinar que desenvolve métodos para 
extrair, organizar e interpretar informações musicais 
diretamente de arquivos de áudio digitais.
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•Classificação por gênero;

•Identificação de instrumentos;

•Extração de ritmo, melodia e harmonia;

•Reconhecimento de emoções musicais (MER);

•Sistemas de recomendação musical.



Frameworks e ferramentas importantes em 
MIR incluem:
• MARSYAS

• MIRtoolbox

• PsySound3

• jMIR

• Essentia

• LibROSA

• EmoMV-A, EmoMV-B e EmoMV-C

• TROMPA-MER

• EMMA – Emotion-to-Music 
Mapping Atlas

• SiTunes
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Reconhecimento de Emoções Musicais (Music 
Emotion Recognition – MER)
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O principal objetivo das pesquisas em Reconhecimento de Emoções 
Musicais é treinar algoritmos capazes de classificar músicas com base 
nas emoções que expressam ou evocam. 



Problemas

• Seleção musical representativa

• Pré-processamento: conversão/padronização.

• Segmentação de trechos consistentes

• Desafios: qualidade, acesso restrito, falta de padronização.
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Materiais 
e Métodos
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Base de Dados
(Pandas et al., 2021 -> 704 músicas)

Atributos Utilizados
12 features

Padronização
(StandartScaler)

Seleção de Atributos (ReliefF)

Split treino/teste (80/20, stratify, 
random_state=1234)

Modelagem (SVM, RF, kNN, Boosting)

Validação (GridSearchCV)

Avaliação (Accuracy, Precision, Recall, F1, 
Matriz de Confusão)

Comparação estatística (Friedman + 
Nemenyi)



Recursos

Spotify

Acousticness 

(0.0 a 1.0)Danceability

(0.0 a 1.0)

Energy

(0.0 a 1.0)

Instrumentalness

(0.0 a 1.0)

Liveness

(0.0 a 1.0)

Loudness

(-60 a 0)

Speechiness

(0.0 a 1.0)
Tempo

Time_signature

(3  a 7)

Valence

(0.0 a 1.0)

Key

(-1 a -11)

 

Mode

(0.0 a 1.0)
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Resultados
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Resultados
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Quadrante
Modelo de Russell 

(teoria)
Achados empíricos (Spotify API)

Obs*
Interpretação

Q1 – Excitado, Feliz
Alta energia, valência 
positiva.

Energy moderada (0,649), 
Valence positiva (0,521), 
Acousticness (0,301)

Alegria pode ser expressa tanto em 
músicas acústicas quanto 
eletrônicas. 

Q2 – Relaxado, 
Positivo

Baixa energia, 
valência positiva, 
predominância 
acústica

Energy alta (0,829), Valence 
ligeiramente negativa (−0,094), 
Acousticness = 0,167.

Músicas “relaxantes” aparecem 
majoritariamente eletrônicas.

Q3 – Triste, 
Sonolento

Baixa energia, 
valência negativa.

Energy baixa (0,378), Valence 
negativa (−0,107), Acousticness 
0.716

Tristeza pode ser expressa tanto 
em baladas acústicas quanto em 
produções digitais.

Q4 – Nervoso, 
Estressado

Alta energia, valência 
negativa, 
predominância 
eletrônica

Energy baixa (0,352), Valence 
negativa (−0,102), Acousticness 
0.66

Emoções de estresse aparecem em 
gêneros diversos, sem vínculo 
exclusivo com eletrônica

Obs.: Valores médios estipulados com base nos 704 áudios. 
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Modelo Acurácia Melhor Precision Melhor Recall Melhor F1-score

Gradient Boosting 62.4% Q2 (0.76) Q1 (0.83) Q1 (0.75)

SVM 61.7% Q2 (0.73) Q1 (0.86) Q1 (0.74)

XGBoost 60.3% Q2 (0.77) Q1 (0.78) Q2 (0.77)

Random Forest 59.6% Q2 (0.79) Q1 (0.83) Q2 (0.78)

Decision Tree 55.3% Q2 (0.86) Q1 (0.64) Q2 (0.68)

KNN 52.5% Q2 (0.68) Q1 (0.78) Q2 (0.61)



Resultados
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Modelo Melhores parâmetros Acurácia Melhor Precision Melhor Recall Melhor F1-score Pior Recall

KNN
metric=manhattan, n_neighbors=9, 

weights=uniform
60,99% Q2 (0,73) Q1 (0,81) Q2 (0,72) Q3 (0,38)

SVM (SVC) C=1, kernel=linear 58,16% Q2 (0,72) Q2 (0,82) Q2 (0,77) Q3 (0,38)

Decision Tree
criterion=entropy, max_depth=20, 

min_samples_split=10
57,49% Q2 (0,91) Q2 (0,85) Q2 (0,88) Q4 (0,30)

Random Forest
criterion=gini, max_depth=None, 

n_estimators=200
63,12% Q2 (0,76) Q2 (0,85) Q2 (0,81) Q3 (0,41)

Gradient Boosting
learning_rate=0,05, max_depth=3, 

min_samples_split=5, 
n_estimators=100

63,83% Q2 (0,80) Q2 (0,82) Q2 (0,81) Q3 (0,53)

XGBoost
colsample_bytree=0,8, 

learning_rate=0,05, max_depth=3, 
n_estimators=100, subsample=1,0

60,99% Q2 (0,81) Q2 (0,85) Q2 (0,83) Q4 (0,41)
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Comparação estatística entre modelos 
(Friedman + Nemenyi)

Modelo Rank médio Posição

XGBoost 1.75 Melhor

RandomForest 2.00 Muito bom

SVM 2.55 Médio

KNN 4.25 Fraco

DecisionTree 4.45 Mais fraco

Friedman chi2=25.9798, p-value=0.000032

Nenhum par com diferença significativa (Nemenyi, α=0.05).
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Estudo / Fonte Atributos utilizados Modelo(s) Desempenho médio

Este trabalho

12 atributos do Spotify 
API (Energy, Valence, 
Danceability, Acousticness 
etc.)

XGBoost, Random Forest Acurácia ≈ 63%

Panda et al. (2021)
12 atributos do Spotify 
API

SVM F1 ≈ 58,5%

Panda et al. (2021)
100 atributos 
especializados (estado da 
arte)

SVM F1 ≈ 74,7%

Panda et al. (2020)

Novos atributos de alto 
nível (vibrato, glissando, 
textura, dinâmica etc.) + 
tradicionais

SVM F1 ≈ 76,4%

Yang et al. (2008)
Atributos acústicos + 
ReliefF

Regressão contínua
Melhor para Arousal; 
valence mais difícil de 
modelar



Conclusões

• Os resultados (máx. ≈63,8%) confirmam a viabilidade dos 
atributos do Spotify para reconhecimento de  emoções
musicais, mas também suas limitações, já que ficam 10 a 13 
pontos abaixo dos atributos especializados do estado da 
arte.

• O Gradient Boosting se destacou como o melhor, 
superando Random Forest e XGBoost. Os resultados são
consistentes com Panda et al. (2021), que também
reportaram desempenho moderado para o Spotify.

• Outros trabalhos (Panda 2020, Panda 2021) mostram que o 
uso de atributos de alto nível,  mais próximos da percepção
musical humana, eleva o desempenho para ≈75%, 
reforçando que avanços futuros em MER exigem descritores
além dos fornecidos pelo Spotify.
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Estudos futuros

27

Experimentar técnicas de 
Deep Learning

CNNs, RNNs, Transformers 
para extrair 
automaticamente 
representações musicais.

Ampliar e diversificar os 
datasets

Aumentar a variedade de 
gêneros e culturas musicais.

Analisar letras de músicas



Cronograma

• 2025

• Termino da escrita -> setembro, outubro, novembro

• Defesa -> dezembro
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