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Abstract. The representation of music data and the construction of musical pro-
cessing and querying systems is aggravated by the need to develop systems as
much compatible as possible to the visions or desires of the users. This work’s
contribution is a study on retrieval of musical information that aids future deve-
lopment of solutions for searching musical data. We analyze solutions that do
not only search for musical data through direct match of input parameters, such
as keywords or an audio with part of the song, but also by approximate search
for these parameters.

Resumo. A representacdo de dados musicais e a construgcdo de sistemas de
processamento e recuperagcdo musicais agrava-se com a necessidade de desen-
volvimento de sistemas os mais compativeis possiveis com as visoes ou desejos
dos usudrios. Este trabalho contribui com um estudo sobre recuperacdo da
informagcdo musical que auxilia no desenvolvimento futuro de solucoes para
busca de dados musicais. Analisa-se solu¢oes que ndo apenas buscam dados
musicais através do casamento direto de pardmetros de entrada, como palavras-
chave ou um dudio com parte da miisica, mas também através da busca por
similaridade destes pardmetros.

1. Introducao

No6s ouvimos uma variedade de sons a todo momento e vivemos toda a nossa vida ro-
deados por eles. A miusica é um desses tipos de som. O som € a variacdo da pressao
do ar [Muller 2007]. Assim sendo, a forma de produzir um determinado som depende
da maneira como a pressdo do ar varia. Representar o som numericamente é chamado
de digitalizagdo, ou seja, representa-se uma onda sonora (dudio analdgico) em cddigo
bindrio. E um processo onde o som € amostrado, quantificado e, por fim, codificado, ou
seja, transformado em 4udio digital [Zuben 2004].

Um audio digital com dados musicais geralmente possui diversos metadados além
do som digitalizado. Isso estd relacionado as especificidades de comportamento na sua
producdo, objetivacao e uso, pois a manifestacdo da musica € carregada de caracteristicas
proprias. Portanto, a compreensdao completa da musica estd diretamente ligada ao reco-
nhecimento do contexto histérico e social de sua origem, com a interpretacdo pessoal e
individual do ouvinte, e com 0s aspectos sonoros que a constituem. Dessa forma, a misica
tem diferentes significacOes para cada individuo [Michels 1992]. Assim, a musica € uma



expressao humana construida socialmente e objetivada através de sua comunicacdo oral,
registro sonoro ou representacao grafica [de Barros 2012].

Com a Internet, a musica ultrapassa os limites fisicos da midia, mergulhando
no universo digital. Ela passa a circular livremente pela rede mundial de computa-
dores através do streaming e a popularizacdo de aplicativos que oferecem milhdes de
musicas a seus usudrios. Desta forma, a organizacido de dados musicais, que inclui a sua
representacdo, tem a principal finalidade de possibilitar a recuperaciao dessa informacao,
além da sua guarda para a posteridade. A busca por dados musicais estd inserida den-
tro de um tema de estudos denominado Recuperacdo de Informagcdo Musical (RIM)
[Futrelle and Downie 2002]. Sua producdo se intensificou com a explosdo do interesse
em colecdes de obras musicais na forma digital, possibilitadas pelo desenvolvimento da
compressao de dudio. A drea de RIM conta com profissionais das mais diversas areas
inclusas na questdao do tratamento e recupera¢ao da informagdo musical, mas ndo apre-
senta uma ac¢ao interdisciplinar, o que prejudica o processo de comunicagao cientifica. A
literatura de RIM ¢ dificil de ser localizada, lida e estudada, o que dificulta construir e
sustentar uma area de pesquisa prospera [Santini and de Souza 2007].

Nesse contexto, este artigo reune informacdes com o propdsito de contribuir com
futuros trabalhos que desejam desenvolver solucdes para a busca de dados musicais. A
intengdo € analisar solugdes que ndo necessariamente buscam dados musicais apenas
através do casamento direto de parametros de entrada para a busca, como titulo da musica,
palavras-chave ou um dudio com parte da musica, mas também através do casamento
aproximado (ou por similaridade) destes parametros. Além disso, a pesquisa aqui reali-
zada apresenta o estado da arte sobre a recuperacao da informacdo de dados musicais e os
principais métodos e algoritmos utilizados para tal busca. Nao foi encontrada na literatura
andlise similar a proposta por este artigo, que considera solucdes tanto comerciais quanto
académicas, além dos critérios de comparacao adotados.

Este artigo estd organizado em mais trés se¢des. A Secdo 2 apresenta a
fundamentagdo tedrica para a compreensado deste trabalho. A Se¢do 3 apresenta e compara
solucdes comerciais e académicas. Por fim, a Sec¢ao 4 € dedicada a conclusao.

2. Fundamentacao Tedrica

Um dado musical € persistido geralmente como um arquivo com mantém a digitaliza¢ao
do som produzido pela musica, além de um conjunto de metadados referentes a essa
musica que pode ser armazenado como parte desse arquivo de dudio digital ou man-
tido separadamente [Miletto et al. 2004]. A recomendacdo de metadados mais comum
para addios digitais é a ID3!, sendo composta por titulo, artista, 4lbum, ano, comentdrio,
género, compositores, letra da musica e capa do dlbum.

RIM € uma érea de pesquisa que visa desenvolver formas de gestao de dados mu-
sicais [Futrelle and Downie 2002]. Ela se justifica pelo crescente interesse em colecdes de
obras musicais na forma digital disponiveis na Internet e facilitadas pelo uso de técnicas
de compressdo de dudio [Gomes 2015]. Um sistema RIM atua como um ambiente medi-
ador da comunicacdo entre as necessidades informacionais dos usudrios e o conjunto de
arquivos de dudio. Dependendo do sistema, diferentes formas de representacdo interna
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do dado digital e da expressao de busca podem ser implementadas, utilizando uma grande
variedade de métodos. Alguns deles sao detalhados a seguir.

Fingerprint (FP) é uma assinatura unica de uma musica, contendo um sumario de
suas caracteristicas que resume uma gravacao de dudio. Ela pode ser usada para identificar
uma amostra ou localizar rapidamente itens semelhantes em um banco de dados (BD) mu-
sical independente do nivel de compressao, distor¢io ou interferéncia no canal de trans-
missdo [Cano et al. 2005]. Alguns algoritmos sdo utilizados para medir a similaridade
do conteudo contido em um fingerprint, como por exemplo: (i) K-Nearest Neighbors (K-
NN) (classificac@o do vizinho mais préximo usando uma estimativa de entropia cruzada);
(ii) Distancia Euclidiana, ou versdes modificadas que lidam com sequéncias de ondas de
diferentes comprimentos; e (iii) Distdncia Manhattan (quantizacdo de sequéncias).

Métodos baseados em IA também sdo empregados, com destaque para a
Classificagcdo, que € a tarefa de aprender uma funcdo alvo f que mapeia cada conjunto
de atributos = para um dos rétulos de classes y pré-determinados. Ela pode servir como
ferramenta explicativa para organizar objetos em determinadas classes, como por exem-
plo, explicar quais caracteristicas definem uma miusica como Pop, Rock ou Jazz. Além
do K-NN, outros métodos sao arvores de decisao, redes neurais, redes Bayesianas e SVN.

Outra métrica de similaridade entre musicas aplicada a séries temporais €
o Dynamic Time Warping (DTW). Ele procura um caminho minimo entre duas
séries que respeite algumas restricoes, como iniciar € terminar nas mesmas posicoes
no espago, percorrer indices adjacentes e percorrer espacamentos iguais no tempo
[Keogh and Ratanamahatana 2004].

A tarefa de busca de dados a partir de um trecho de misica cantada ou can-
tarolada pelo usudrio é denominada qguery by humming (OBH). O BD de um sistema
QBH ¢ frequentemente construido a partir da transposicao de musicas MIDI (padrao para
codificacdo numérica do som) para o formato de representacao musical adotado pelo sis-
tema, como MPEG, Wave e AIFF [Miletto et al. 2004]. Ao receber um trecho de musica
(consulta), um sistema QBH analisa a similaridade entre as musicas no seu repositorio € a
consulta por meio do DTW, gerando um resultado ranqueado. Além do QBH, a consulta
textual a dados musicais também utiliza a tradicional recuperagdo por conteiido (RPC),
que € aplicada em buscas aproximadas em BDs. Esse método considera metadados, como
titulo, 4lbum e género da musica, extraidos dos dados musicais para representar e indexar
as informacoes embutidas nos dudios digitais. O conjunto de metadados extraidos é cha-
mado de vetor de caracteristicas [Tzanetakis et al. 2002]. Comparagdes por similaridade
consideram entdo a proximidade entre esses vetores.

Ainda, o Spectral Modeling Synthesis (SMS) é uma abordagem de modelagem
acustica para voz e outros sinais musicais [Serra and Smith 1990]. Ela considera os sons
como uma combinacdo de conteido harmodnico e conteido de ruido. Os componentes
harmonicos sdo identificados com base em picos no espectro de freqiiéncia do sinal. O si-
nal que permanece apds a remog¢ao dos componentes espectrais, por vezes referido como
residual, € modelado como ruido branco passado através de um filtro que varia no tempo.
A saida do modelo, entdo, sdo as frequéncias e niveis dos componentes harmonicos de-
tectados e os coeficientes do filtro que variam no tempo. O SMS fornece transformagdes
gerais de alta qualidade para uma ampla variedade de sinais musicais, sendo util para



recuperar dados sonoros com maior acuracia.

Por fim, a visualizagdo de dados musicais € a exibicdo na forma de um grafico
ou tabela. A sua principal motivacio € que pessoas podem absorver rapidamente grandes
quantidades de informagdes visuais e encontrar padroes [Tan et al. 2009]. Uma técnica
utilizada por uma das solucdes académicas € a Self-Organizing Map (SOM). A SOM ¢é
uma rede neural treinada usando aprendizagem nao supervisionada para produzir uma
representacdo de baixa dimensionalidade (tipicamente bidimensional) chamado de mapa.
Uma derivacgao desta técnica é a Emergent SOM (ESOM), um mapa topografico para visu-
alizar conjuntos de dados esparsos e de alta dimensao, produzindo uma visao intuitiva de
sua estrutura. De uma cole¢@o de musicas € extraido um mapa topografico a partir de uma
caracteristica da musica (por exemplo, género), onde pontos de mesma cor sao similares.

3. Analise de Solucoes Existentes

Esta secdo compara solucdes comerciais e académicas voltadas a busca de dados musi-
cais. As solugdes comerciais consideradas foram as mais populares localizadas através de
pesquisas por aplicativos musicais na Internet. As propostas académicas foram extraidas
por uma revisao sisteméatica com €nfase nos termos “music”, “retrieval” e "search”.

Os critérios de andlise das solugdes foram definidos com base conceitos e préticas
da literatura: atributos de qualidade internos, externos e de uso de produtos de software
[Wazlawick 2012], bem como populares heuristicas de usabilidade?. Estes critérios visam
facilitar a escolha da solu¢do mais apropriada para uma determinada situacdo. Os critérios
e subcritérios considerados sao os seguintes:

* Eficiéncia: otimizag@o do uso de recursos de tempo e espaco. Os subcritérios sao:
(i) Comportamento em relagdo ao tempo; (ii) Utilizagdo de recursos (complexi-
dade dos algoritmos utilizados para RIM); (iii) Bitrate (qualidade do audio, ou
seja, nimero médio de bits comprimido em um segundo de dados);

* Adequacdo Funcional: a solucdo satisfaz necessidades estabelecidas quando
usada sob condicdes especificas. Os subcritérios sdo: (i) Disponibilidade em dife-
rentes plataformas; (ii) Modelo de desenvolvimento (c6digo aberto ou nao); (iii)
Integragées (permite extensdes e/ou integragdes com outras solugdes); (iv) Aces-
sibilidade (acesso ao acervo de musicas on-line e/ou off-line); (v) Busca de dados
(matching exato (EX) ou aproximado (AP)); (vi) Inclusdo da dados (permite o
cadastro de miusicas produzidas pelo usudrio); (vii) Modelo de pagamento (por
exemplo: Gratuito, Pago ou Freemium);

» Usabilidade: a solucdo € atraente ao usudrio quando usada sob condicdes es-
pecificas. Os subcritérios sdo: (i) Visibilidade do status do sistema (manter o
usudrio informado sobre o que estd acontecendo); (ii) Prevengdo de erros (mensa-
gens claras e objetivas, com sugestao de solucao); (iii) Flexibilidade e eficiéncia de
uso (permitir configuracdo de acdes frequentes. Por exemplo, as funcdes mais uti-
lizadas sao facilmente acessadas?); (iv) Estética e Design minimalista; (v) Pouca
interagdo homem/dispositivo.

As proximas se¢oes detalham a anédlise realizada.

2https://www.nngroup.com/articles/ten-usability-heuristics/



3.1. Solucoes Comerciais

Nove solucdes comerciais foram analisadas: Shazam?, Deezer*, Spotify®, SoundCloud®,
Musixmatch’ musicID®, SoundHound®, ACRCloud' e Musipedia''. Elas variam de apli-
cativos para smartphones/tablets até plataformas para geréncia de dados musicais. A
excecdo € a Musipedia, uma enciclopédia aberta de musica. As cinco primeiras solucdes
fazem buscas EX de musica através de RPC ou de uma parte do dudio original. As outras
quatro permitem buscas AP a partir do dudio original, do canto ou do cantarolar.

Em relacdo ao critério Eficiéncia (Tabela 1), foi analisado o tempo gasto para o
reconhecimento/busca de miusicas. Os testes foram realizados usando conexao de Inter-
net Wi-Fi e dados méveis (4G). Com um smartphone e um crondmetro, foram feitas 5
execucoes em cada solucdo com musicas diferentes e calculada a média dos tempos.

Tabela 1. Analise das solucoes comerciais: Critério de Eficiéncia

CRITERIOS Eficiencia
Comportamento | ... .
~ Utilizacao de .
em relacao ao Bitrate
recursos
tempo
C | MusicID Até 8s FP Até 128kbps
O |Shazam Até 8s FP -
M | SoundHound Até 5s IA -
E | Deezer Até 10s RPCe FP | Até 320kbps
R | Spotify Até 30s RPC Até 320kbps
C | SoundCloud Até 30s RPC Até 128kbps
I | Musixmatch Até 13s RPC e FP -
A | ACRCloud Até 5s FP -
L | Musipedia - - -

Para as solu¢des EX que utilizam RPC foi testada a busca de musicas por filtro de
metadados (titulo, dlbum ou género). Neste caso, a busca demorou até 30s para retornar
uma amostra de resultados. Para as solucdes EX que utilizam FP, foi testada a busca
através da informacao de uma parte de audio original. Ja para solucdes AP foi testada a
busca através da informac¢ao de uma parte de dudio original, do canto ou do cantarolar.
Nesses dois ultimos casos houve uma variagdo de 5s a 13s para retornar um resultado.

E possivel verificar que tanto solu¢des EX quanto AP utilizam FP. Entretanto,
a forma como foi desenvolvido o método € que gerou a vantagem competitiva dentre
os concorrentes. O SoundHound afirma utilizar [A para o reconhecimento de musicas,
porém nao detalha o método empregado. Os usudrios cantam e conforme a escolha da

3https://www.shazam.com/

“https://www.deezer.com/

Shttps://www.spotify.com/

®https://soundcloud.com/
http://about.musixmatch.com/
8http://www.gracenote.com/music/music-recognition/
“https://soundhound.com/
1Ohttps://www.acrcloud.com/
https://www.musipedia.org/



musica do resultado amostrado, a solu¢do associa a cantoria aquela mudsica. Quanto mais
se cantar e recuperar as musicas “’certas” para a cantoria, a taxa de acerto aumenta. Para
0 Musipedia nao foi encontrada documentacdo sobre o método utilizado.

Apenas quatro solugdes informam o bitrate. Bitrates de até 320kbps possuem uma
qualidade aproximada a de um CD. J4 bitrates de até 128kbps possuem uma qualidade
minima aceitavel em termos de alta fidelidade do 4udio.

Em relagdo ao critério de Adequacdo Funcional (Tabela 2), sete solucdes sao mul-
tiplataformas, sendo a maioria voltada para smartphones e duas de uso exclusivo via Web.
A maioria também possui um modelo de desenvolvimento fechado (F), ou seja, seu codigo
nao pode ser alterado, mas disponibilizam APIs Web para a comunidade de desenvolve-
dores para que a solug@o possa ser incorporada a seus proprios sites e aplicagdes.

Tabela 2. Analise das solu¢6es comerciais: Critério de Adequacao Funcional

CRITERIOS Adequacao funcional ~
Modelo Inclusao | Modelo
Disponibilidade de Integracdes | Acessibilidade de de
desenv. dados | Pagamento
C | MusicID i0S, Android F nio On nao G
(0] Spotify,
M | Shazam iOS, Android F Google Music, On ndo G
E Apple Music
R Spotity,
C | SoundHound | iOS, Android F Youtube, On nao F
I Twitter
A . . Google Music,
L | Deezer IQS’ Android, F Tgwitter, On/Off ndo F
‘Windows, Web
Facebook
i0S, Android,
Spotify Windows, Web F nao On/Off nao F
Linux, OS X
SoundCloud iOS, Android F nao On sim F
Spotity, Deezer,
Google Music,
Musixmatch | iOS, Android F Youtube, On ndo F
Twitter,
Facebook,
Last.fm
Spotify, Deezer,
Youtube,
ACRCloud Web F ISR?’ [.JPC’ On sim P
LyricFind,
Music Story,
SyncPower
Musipedia Web A nao On sim G

F:Fechado; A:Aberto; G: Gratuito; F:Freemium; P:Premium

Quanto a acessibilidade, todas precisam de conex@o com a Internet e apenas duas
oferecem acesso offline, que se da através do download de musicas para a memoria interna
do dispositivo. Apenas trés solu¢des permitem a inclusdo de musicas criadas por usudrios.
As demais permitem a inclusdo somente através de contatos com gravadoras e/ou artistas.



Com excecdo do ACRCloud, todas as solugdes possuem versdes gratuitas para uso, com
a possibilidade de pagar uma mensalidade e ndo ter interrupgdes e propagandas entre
as musicas (P). Ainda, algumas solu¢des possuem integracOes com outros servigos e/ou
aplicagdes. Com o Shazam, por exemplo, € possivel integrar-se ao Spotify e, entdo, ao
encontrar uma musica, poder ouvi-la por completo. O mesmo ocorre com o Musixmatch,
além de ser possivel o compartilhamento da sua pesquisa no Twitter e Facebook.

Com relagdo a Usabilidade, os testes consideraram uma adaptacdo do MATcH
Checklist'? disponibilizado pelo Grupo de Qualidade de Software (GQS) da UFSC, onde o
conjunto de perguntas possui uma escala de resposta com 2 op¢des: Sim (a solucdo atende
0 objetivo) e Ndo (a solu¢do ndo atende o objetivo). Cada solug@o possui particularidades
que podem atrair ou afastar o usudrio. Os testes foram realizados pelos autores deste
artigo em um smartphone modelo Asus Zenfone 4 com sistema operacional Android.

Com excec¢ao do Musipedia, todas as solugdes obtiveram Sim para todos os cinco
subcritérios de Usabilidade. A navegacao na Musipedia ndo é muito intuitiva, apresenta
textos longos e nao apresenta mensagens de erros claras e objetivas. Por esses motivos,
ela recebeu Ndo em dois subcritérios: Prevencdo de erros e Estética e design minimalista.

3.2. Solucoes Académicas

Seis solugdes académicas foram encontradas: AMUSE (Advanced Music Ex-
plorer) [Vatolkin et al. 2021],  Databionic ~ MusicMiner [Moerchen et al. 2005],
CLAM (C++ Library for Audio and Music) [Amatriain 2007], jMIR (Java
MIR) [McKay and Fujinaga 2009], MIRtoolbox [Lartillot et al. 2007] e Tunebot
[Huqg et al. 2010]. A grande maioria sao frameworks.

Em relagdo ao critério de Eficiéncia (Tabela 3), foi possivel avaliar o comporta-
mento em relacdo ao tempo apenas do Tunebot. A musica mais longa recebida possuia
48s e ele demorou cerca de 13s para retornar uma resposta. Também nao foi encontrada
documentagdo sobre o bitrate de transferéncia de musicas pelas solugdes.

Tabela 3. Analise das solucoes académicas: Critério de Eficiéncia

CRITERIOS Eficiéncia
Comportamento .
= Utilizacao de
em relacao ao
recursos
tempo
MusicMiner R CoV
A | CLAM : SMS
C | MIRtoolbox - Diversas
A | AMUSE ; C
D | Java MIR N C
Tunebot Até 13s QBH

Legenda: C - Classificacao; V - Visualizacao

A Tabela 4 compara as solu¢des em relagdo ao critério de Adequacdo Funcio-
nal. Somente os subcritérios que apresentam alguma variagdo sdo mostrados na tabela.

2nttp:/fmatch.inf ufsc.br



Primeiramente, todas as solucdes apresentam um modelo de desenvolvimento aberto, ou
seja, seu codigo pode ser alterado por outros usudrios, contribuindo para a resolugdo de
problemas existentes nas aplicacdes. Além disso, todas permitem buscas AP e via RPC.

Tabela 4. Analise das solucoes académicas: Critério de Adequacao Funcional

Adequacao funcional

CRITERIOS Disponibilidade | Integracoes | Acessibilidade
A | MusicMiner | "W Mac OSX, | - Off
C Windows
A | CLAM Linux, Mac OSX,| Off
D Windows
£ | MIRtoolbox | W Mac OSX, [ oo Off
M Windows
I AMUSE - MIRtoolbox Off
Clyavamar | Dnwx MacOSX [ o Off
0 Windows

Tunebot Web., i0S Karaoke On

Callout

Todas as solugdes também permitem a inclusdo de musicas criadas por usudrios.
Quanto a disponibilidade, com excecdo do Tunebot, todas as solucdes estao disponiveis
para Linux, Mac OSX e Windows e seu acesso € offline, ou seja, € necessario o download
e instalacdo do projeto no dispositivo de forma gratuita.

O AMUSE e o Tunebot sdo as duas solugdes que possuem integracdo com outras
aplicacdes. O AMUSE faz parte do rol de ferramentas do MIRtoolbox. Ja o Tunebot tem
integracdo com o Karaoke Callout, um jogo de karaoké para a plataforma iOS da Apple
que permite aos usudrios “tunebot” desafiarem uns aos outros para um duelo de canto
[Shamma and Pardo 2006]. Ele ajuda a construir a base de musicas do Tunebot.

Como ja mencionado, as solugdes possuem acesso offline, ou seja, € necessario a
instalacdo dos protétipos. Entretanto, houve muita dificuldade na instalagao/configuracao
para uso dessas solucdes em tempo. Desta forma, ndo foi possivel analisar critérios de
usabilidade e desempenho, o que poderia ter enriquecido ainda mais esta pesquisa.

3.3. Outras Consideracoes

Outras consideragdes de cardter mais geral sobre as solu¢des analisadas sdo aqui descritas.
Solugdes comerciais enfatizam usabilidade. Usudrios ndo estao interessados em como as
solucodes funcionam, desejando apenas que a busca seja rapida e satisfaca os filtros.

Os testes de reconhecimento e busca de miusicas, por metadados ou por som, de-
monstraram que as solugdes atenderam bem a todas as funcionalidades oferecidas. Se
o objetivo for o reconhecimento de miusicas quando se tem apenas o dudio mas nenhum
valor de metadado, o Shazam e o Deezer sdo boas escolhas. Porém, se € preciso cantar
ou cantarolar, entfo o ideal € usar o SoundHound ou o MusicID. Ja se o conhecimento da
letra da musica for necessario, pode-se usar o Musixmatch.

Se o objetivo for playlists e download de miusicas, para ndo ter que se conectar
a Internet, o Spotify ou o Deezer atendem a demanda. Ja o Musipedia, em particular, é



uma solugdo para usudrios musicos que compdem musicas através da codificacao MIDI.
Em relacdo ao tempo, o ideal € a conexdo de Internet Wi-Fi. Nestas condicdes, todas
as solugdes, exceto o Musipedia, fazem o reconhecimento/busca de misicas no tempo
minimo de 5s. Nesse caso, saber o objetivo do usudrio com relagdo a desempenho €
imprescindivel para a escolha de qual solugdo usar.

Pode-se concluir ainda que o método mais utilizado para o reconhecimento de
musicas € o FP. Inclusive, o uso do servico do ACRCloud tem sido incorporado em cada
vez mais solugdes para o reconhecimento das musicas, como € o caso do Musixmatch e
do Deezer. Outro método bastante utilizado é o RPC para buscas exatas, onde € feita a
correspondéncia de texto do metadado para identificar arquivos de musica digital.

Com relagdo as solucdes académicas, elas enfatizam otimizac¢do no reconheci-
mento de musicas. O desenvolvimento delas visa trazer inova¢ao na busca de dados mu-
sicais. As documentagdes existentes sugerem que o objetivo € validar uma determinada
pesquisa, sendo apds oferecida gratuitamente a comunidade para futuras pesquisas e apri-
moramento da solucdo. Desta forma, a usabilidade nem sempre é o foco.

Todas as solucdes suportam busca AP utilizando Classificagdo, sao gratuitas e
permitem a inclusdo de dados musicais. A maioria € offline e disponivel em diversas
plataformas, e poucas oferecem integracdo com outras solucdes que tocam musicas. Por
outro lado, esfor¢os de desenvolvimento estdo sendo realizados, como € o caso do projeto
AMUSE, que faz parte do rol de ferramentas do MIRtoolbox. Outro caso é o Tunebot,
que possui uma versao beta para i0S, visando ajudar pesquisadores que utilizam QBH.

4. Conclusao

Este artigo analisa solu¢des comerciais e académicas para a busca de dados musi-
cais através do casamento direto de parametros de entrada para a busca, como titulo,
palavras-chave ou um audio com parte da musica, ou casamento aproximado destes
parametros. Seu objetivo principal € contribuir com futuros trabalhos que desejam de-
senvolver solugdes para a busca de dados musicais.

Como trabalhos futuros, sugere-se a correta instalagao dos prototipos das solucoes
académicas para uma avaliacdo de desempenho e usabilidade. Outra sugestdo € uma
comparacao dos métodos para RIM em termos de eficiéncia. Por fim, o desenvolvimento
e avaliacdo de solucdes para RIM poderia contar com a participacdo de mais mulheres no
programa de mentoria WIMIR '3, incluindo solugdes para buscas AP.
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