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Resumo

A musica esta presente entre as diferentes popula¢oes no mundo, sendo uma forma de
manifestacao cultural que também pode ser instrumentalizada para diversos fins. Assim,
de acordo com a necessidade e objetivo a ser alcancado através da musica, categorias
especificas podem ser requeridas, ou utilizadas. Para sua classificagao, é possivel a utilizagao
de diferentes formas ou métodos, como estilos, emogodes que transmitem, ou mesmo género
ao qual pertencem, podendo inclusive apresentar uma estrutura hierarquica, com categorias
e subcategorias, se tornando um desafio a selecao e combinacao de miisicas em conjuntos a
partir destas caracteristicas semelhantes. Dada a relevancia da problematica apresentada
e visando a melhoria da classificacdo musical para uma posterior utilizacao de acordo com
os diversos fins, a classificagdo de misicas se tornou o foco da Music Information Retrieval
(MIR). Nesta perspectiva, o objetivo deste trabalho é a rotulagdo automaética de misicas
de acordo com o género e emocao. Para isso, foram utilizadas as representagoes de audios
(SSD, RH, RP, MFCC), de imagens (LBP) e de letras (Stemming, N-grams) extraidas das
musicas das bases de dados BRMD (género e sentimento), LMMD e LMD. Primeiro foi
realizada a andlise do comportamento das representacoes sendo possivel identificar um
comportamento diferente para cada tipo de rétulo, como por exemplo, com a utilizacao
da imagem com género e da imagem com sentimento. Em sequéncia, foram utilizadas
técnicas de selecao dinamica de conjuntos de classificadores, investigando a combinacao
de um conjunto de classificadores criados a partir das diferentes representacoes, tendo
como objetivo aprimorar os resultados obtidos nos primeiros experimentos visando uma
melhor eficiéncia na rotulagao. Neste ponto, destacam-se os algoritmos KNORA’s e DES-P,
que apresentaram os melhores resultados quando combinadas todas as representagoes, no
entanto, destaca-se que a selecao dinamica, em geral, nao alcancou o oraculo maximo
possivel. Esse trabalho traz importante contribuicao para a Music Emotion Recognition
(MER) ao analisar a base de dados BRMD com a rotulagao de sentimento e os resultados
obtidos demonstram que a selecdo dinamica melhora a assertividade na rotulacao da
musica, em especial com o algoritmo k-Nearest Oracle Union (KNORA-U). A inovagao
deste estudo se deu pela utilizacao das bases de emocao para classificacdo automatica de
sentimentos através das bases Latin Music Database Mood Database e Brazilian Music

Database, considerando que esta tltima ainda nao havia sido utilizada em outros trabalhos.

Palavras-chave: Musica, Classificacdo automatica, Género musical, Emocao, Selecao

Dinamica.



Abstract

Music is present in different cultures around the world, being an important component
for cultural movements that can also be instrumented for a diverse range of use. Thus,
according to necessity and goal that the song is willing to achieve, different music styles
(or categories) may be utilized, or even required. In order to classify them, it is possible to
use different approaches and methods, such as music styles, their transmitted emotions,
their genre, or also present some hierarchical structure, with categories and subcategories,
becoming a challenge to select and combine songs in collections considering their similar
features. Given the relevance of the above mentioned problem, and aiming to enhance
the current musical classification studies for a further reference, the classification of songs
became the focus of Music Information Retrieval (MIR). In this perspective, the objective
of this work is automatic labeling of songs according to their genre and mood. In order to
achieve such goal, audio (SSD, RH, RP, MFCC), images (LBP), and letters (Stemming,
N-grams) representations were utilized. They were extracted from songs contained in the
BRMD (genre and mood), LMMD, and LMD databases. Firstly, a representation behavior
analysis was performed, allowing the identification of a different behavior for each label
type, for instance, with the utilization of the genre image representation and the mood
image representation. Next, techniques of dynamic classifier selection were utilized in order
to investigate the combination of classifiers in a pool created from different representations,
aiming to enhance the first experiments’ results, in order to improve labeling efficiency.
At this stage, KNORA’s and DES-P algorithms stand out. Such algorithms presented
the best results when combined with all representations. However, in general, it has been
noticed that the dynamic selection has not reached the maximum possible oracle. This
paper brings up an important contribution to Music Emotion Recognition (MER) when
analyzing the BRMD database with their mood labeling. Moreover, the results show that
the dynamic selection improves music labeling assertiveness, especially when employing
the k-Nearest Oracle Union algorithm (KNORA-U). The innovative aspect of the present
paper has to do with the employment of emotion databases for automated classification
of mood through the Latin Music Database Mood Database and the Brazilian Music
Database, taking into account that the latter had not been adopted by other studies yet.

keyworks: Automatic Classification, Genre, Emotion, Mood, Dynamic Selection.
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1 Introducao

A musica esta presente em todas as civilizagoes, sendo um fenémeno complexo
e fascinante, conforme Gjerdingen e Perrott (2008). Nao apenas para entretenimento
ou prazer, esta relacionada diretamente a formagoes culturais, sociais, psicologicas e
fisiologicas, ou seja, possui uma ampla gama de propésitos. De acordo com a necessidade,
as musicas podem ser rotuladas, sendo possivel a utilizagao de diferentes formas ou métodos
para sua classificacdo, como estilos, emogoes e géneros, podendo também apresentar uma

estrutura hierarquica, com categorias e subcategorias.

Com a expansao da internet no inicio do século XXI e o surgimento de ferramentas
de streaming de musica digital, esta passou a ser mais acessivel as pessoas, que por sua vez,
passaram a buscar ferramentas digitais capazes de realizar sele¢bes musicais que atendam
as suas necessidades individuais em diferentes aspectos e demandas, o que se tornou o foco
da Music Information Retrieval (MIR), que é uma ciéncia interdisciplinar de crescente
interesse, relacionada a recuperacao de informagoes e conhecimentos relacionados a musica

(ORIO, 2006).

Muitas plataformas de streaming de musica como Spotify, Pandora e Saavn usam
servigos automatizados para recomendagoes de musicas aos seus usuarios e para que esta
tarefa seja bem sucedida, é necessaria uma correta rotulagao da misica, pois é a partir
desta rotulacao que sera possivel atender aos anseios dos ouvintes, que objetivam categorias
especificas de musicas, de acordo com seus desejos e particularidades. Ou seja, a correta
rotulagdo é essencial para recomendagao e promocao adequada das musicas desejadas,

como por exemplo, pelos intimeros usuérios das plataformas de streaming (SRIDHARAN;
MOH; MOH, 2018).

A rotulagdo automéatica de uma musica é definida como uma tarefa de classificacao.
A classificacao, por sua vez, é uma das tarefas na area de conhecimento de padroes e
tem como funcao atribuir classes, dentro de varias possibilidades, a uma amostra de teste
(representada por um vetor de caracteristicas ndo vistas anteriormente). As classes podem
ser os varios rotulos que uma musica pode ter e seu objetivo ¢ descrever o contetudo

semantico de determinadas faixas.

Visando facilitar a experiéncia do usuario, os rotulos podem ter atributos relaciona-
dos de forma automaética, através da utilizagao de classificadores, ou outra possibilidade é
de que esta marcagao, ou rotulagao, possa ser realizada de forma colaborativa, utilizando
sistemas de marcacao social, onde um individuo aplica curtas anotacoes de texto aos itens,
geralmente para organizar seu conteido pessoal, conforme explicam Lin, Chung e Chen
(2018).
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Partindo de caracteristicas comuns e visando que essa classificacdo seja realizada
de maneira automatica, é possivel a criagao de um classificador dotado de inteligéncia
artificial para a rotulagao de musicas. Na criacao e modulagao deste classificador sao
envolvidas decisoes tao complexas quanto sua execucao, incluindo a forma de treinamento:
se sera supervisionado ou nao supervisionado, com amostras rotuladas ou com amostras
cujas classes sao desconhecidas ou ainda se as amostras serao consideradas no processo de
treinamento. Este classificador deve ser configurado em um modelo com parametros para

uma sele¢do mais objetiva, alcancando assim um melhor desempenho e resultado global.

A selecao do classificador mais adequado passa por um processo de minimizagao de
erros, pois, um unico classificador pode obter um desempenho satisfatério para reconhecer
determinado conjunto de amostras de testes, no entanto falhar em outros conjuntos. Essa
possivel falha ocorre em razao da maneira de aprendizado do algoritmo do classificador
para execucao da classificagao e, objetivando melhorar a assertividade do resultado, foi
criado o conceito de “conjuntos de classificadores” (VRIESMANN et al., 2012).

Conjuntos de classificadores (classifier ensemble), também conhecidos como sistemas
de multi-classificadores (Multi-Classifier Systems - MCSs) e que serdo apresentados de
maneira detalhada na “Secgao 3.3” tém sido utilizados para alcangar maior robustez nos
resultados, melhorando as taxas Individuais no reconhecimento de classes em processos
de rotulacdo automatica, explorando a ideia de que conjuntos formados por diferentes
classificadores, ou seja, com diferentes formas de aprendizado, podem oferecer informagoes

complementares, aumentando a efetividade do processo de reconhecimento.

Podendo ocorrer tanto de maneira estatica quanto dinamica, a partir de um conjunto
inicial de classificadores ¢é realizada uma sele¢ao para um subconjunto de “classificadores
1”7, também chamados de candidatos®. Estes primeiros classificadores selecionados sao
aqueles entendidos como “fracos” porque reconhecem apenas uma parte das instancias do

problema, vez que possuem uma estrutura simples e com baixo poder discriminatoério.

De acordo com Barsalou et al. (2008), na selecao estatica, a regiao de competén-
cia’? dos classificadores sera definida na fase de treinamento, sendo definido apenas um
subconjunto de classificadores para classificagao de todas as amostras de teste. Ja na
selecao dinamica, a regiao de competéncia serd estipulada na fase de classificacao, sendo
que nesta, para cada nova amostra serao escolhidos os classificadores que possuem maior
probabilidade de classificar corretamente a amostra. Em seguida, os classificadores serao

agrupados em um subconjunto, que sera responsavel pela rotulagao.

1 Os classificadores candidatos sdo aqueles que sdo selecionados a partir da amostra de teste, em raziao

de seu melhor desempenho na classificacao da amostra dentro de um conjunto de classificadores.

A ideia da regido de competéncia vem da avaliacdo da competéncia dos classificadores com melhor
desempenho na classificagdo da amostra teste. Sendo considerada a regiao de competéncia, aquela em
que os k-classificadores obtiverem a maior taxa de assertividade. E a base da abordagem de selecao de
classificadores.
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Por fim, os rétulos sdo usados para facilitar a pesquisa, exploracao e localizacao de
itens novos ou semelhantes, além da localizagdo de outros usuarios com interesses comuns
e, para além destas experiéncias, podem se tornar a solugao-chave para muitos problemas
dificeis do campo da pesquisa relacionados a area musical, MIR, como por exemplo, de
deteccao de género ou humor, descoberta musical ou recomendagoes. As pesquisas MIR

estao em crescente aumento nos tltimos anos, objetivando automatizar e prever rotulos a

partir do dudio (SHAO; CHENG; KANKANHALLI, 2019).

O presente trabalho busca averiguar se a utilizacao de selecao dindmica de con-
juntos de classificadores é capaz de realizar uma eficiente rotulagao de cangdes diversas
através da combinacao de conjuntos de caracteristicas complementares para as diferentes

representacoes da cangao, com o objetivo de alcancar melhores resultados.

1.1 Motivacao

Para o problema acima apresentado, a utilizacao de conjuntos de classificadores
fracos surge como uma solucao, visto que os sistemas baseados em multiplos classificadores
frequentemente possuem ao menos um de seus elementos do conjunto inicial que classifica
corretamente uma determinada amostra de testes. Isso ocorre devido as diferencas dos
classificadores, que possibilita o reconhecimento de diferentes pontos do dominio de

aplicacao.

A tendéncia crescente em pesquisas na rotulagdo da musica com a utilizacao de
diversos conjuntos e combinacgao de caracteristicas tem como motivacao a utilizacao de
selecao de conjunto de classificadores devido a dificuldade em selecionar e recombinar
conjuntos de caracteristicas que melhorem a classificacdo (KOERICH; POITEVIN, 2005).
Para tanto, se faz necessaria a investigacao e exploragao de técnicas que realizem a selecao
dindmica das diferentes fontes de informacao, obtendo melhores resultados na rotulacao

de cancgoes.

Para tanto, a proposta deste trabalho ¢ a utilizacao do rétulo, do género e da
emocao para auxiliar o campo de pesquisa do MIR, que enfrenta diversas dificuldades,
sendo necessaria a expansao de seu rol de conhecimento contextual sobre musica. Em
destaque, uma grande problematica a ser enfrentada pela MIR é referente ao desempenho
de um classificador nas amostras teste, sendo necessaria uma quantidade significativa de
amostras de treinamento para alcance de um bom resultado, no entanto é dificultoso o
acesso a uma base de dados que seja representativa e com todas as amostras possiveis.
Neste contexto, é comum o uso de bases de dados pequenas, impossibilitando o correto
treinamento, que gera classificadores pouco apurados. Por consequéncia, na categorizacao
por emocao, pesquisas anteriores também confirmaram a existéncia de uma lacuna no
campo da Music Emotion Recognition (MER) (AN; SUN; WANG, 2017)
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Ha& diversas explicagoes em diferentes niveis de interpretagao, mas podemos consi-
derar que a musica induz facilmente as emog¢oes humanas, e essa relacao tem fascinado
os seres humanos desde a antiguidade (JUSLIN; VASTFJALL, 2008). No entanto, os
mecanismos desse fascinio ainda nao sdo muito bem compreendidos, o que corrobora com

o dificil desenvolvimento das técnicas de rotulagao.

1.2 Objetivo

Diante dos cenérios apresentados, o objetivo deste trabalho consiste na rotulacao
automatica das diferentes representagoes de género e emocao de musicas diversas, sendo
utilizadas a base de musicas brasileiras (Brazilian Music Database) e a base de musicas
latinas (Latin Music Database e Latin Music Mood Database), identificando como essas
representagoes contribuem na classificacao dos rétulos e validando se as técnicas de selecao
dindmica destas fontes de informacao trazem melhores resultados. Para tanto, foram
analisados conjuntos de caracteristicas extraidas de representagoes distintas das cangoes,
verificando de maneira comparativa se estas alcangcam o mesmo desempenho nos diferentes
rotulos, explorando as técnicas que realizam a selecao dinamica de classificadores, para
entao estabelecer se os resultados obtidos sao melhores do que aqueles obtidos com as

abordagens tradicionais de classificacao.

Assim, sdo determinados os seguintes objetivos: a criacao de diferentes conjuntos
de informagdes a partir do audio, da imagem e da letra da musica, ou seja, de diversos
conjuntos de representacoes através da utilizagdo da técnica de extracao de caracteristicas;
a criagao de subconjuntos de classificadores complementares; avaliagao do desempenho
das representacoes para diferentes rétulos; avaliagao de desempenho em bases musicais
distintas para as rotulagoes de género e emocao e, por fim, a avaliacdo do impacto de uso

de técnicas de selecao dinamica de classificadores.

1.3 Contribuicao

Em destaque e de maior impacto, dado a inovagao de seu uso, a principal contribui-
¢ao cientifica fora a utilizacao das bases de emoc¢ao no contexto de classificacao automatica
de sentimentos através das bases Latin Music Database Mood Database e Brazilian Music
Database, considerando que esta tltima ainda nao havia sido utilizada em outros trabalhos.
As demais contribui¢oes desenvolvidas neste trabalho sao: comparativo do desempenho das
representagoes com diferentes rotulos, verificando eficécia, se superior ou inferior; analise
do desempenho de diferentes técnicas de sele¢do de subconjunto de classificadores para
diferentes tipos de rétulos e, por fim, a utilizacdo de método de extracao de caracteristicas

obtidas através das letras das musicas, através de técnicas de redugao de dimensionalidade
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da palavra, calculando a sua relevancia na musica, sendo posteriormente associadas a

geracao de classificadores.

1.4 Organizacdo do Trabalho

Este trabalho encontra-se organizado da seguinte forma: no capitulo 2 é apresentada
a revisao bibliografica, que envolve a bibliografia acerca de classificacao automética de
géneros e sentimentos musicais; no capitulo 3 sao apresentados os principais fundamentos
tedricos inerentes as técnicas de aprendizado supervisionado, utilizadas para a realizacao
dos experimentos; o capitulo 4 descreve a metodologia utilizada nos experimentos; o
capitulo 5 apresenta os resultados obtidos para as representacao do audio, representacao
visual e a representacao das letras, empregando selecao dindmica de agrupamento de
classificadores para para o reconhecimento de emogoes e géneros musicais; por fim, o

capitulo 6 aponta as conclusoes finais.
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2 Revisao Bibliografica

A revisao bibliogréafica foi dividida em duas partes: primeiramente uma breve
analise dos trabalhos presentes na literatura que relacionam classificacdo de emocgoes com
as caracteristicas musicais, e a segunda parte foi dedicada tanto aos trabalhos relacionados
a problematica da classificacdo de género musical, quanto aqueles focados na recuperagao

de informacoes musicais.

2.1 Classificacao por Emocao

Lu, Liu e Zhang (2006) propdem um framework hierdrquico para detectar emogoes
através de caracteristicas acusticas (intensidade, timbre e ritmo) do dudio, utilizando o
modelo de emogao de Thayer (1989) e, através destas caracteristicas, aplicam uma regra
de divisao em dois grupos, onde sao considerados os que possuem baixa intensidade de
timbre e ritmo como contentamento e depressao; e em situacao contraria sao considerados
de excitacao e entusiasmo. Entretanto, nesse modelo nao se mostra evidente o desempenho
alcangado utilizando os algoritmos de classificacao Gaussian Mizture Models (GMM) ou
Support Vector Machine (SVM), relata somente que o uso do SVM obteve resultados

melhores.

O banco de dados uspop2002!, composto por 8752 cancoes de musicas pop, fora
utilizado por Eerola, Lartillot e Toiviainen (2009) através da ferramenta MIRtoolbox, que
extraiu diversas caracteristicas, aplicando técnicas de redugao de dimensionalidade com
Principal Component Analysis (PCA), utilizando variados conjuntos de recursos, mas que

também nao evidencia os resultados obtidos.

Utilizando caracteristicas do dudio em conjunto com letras, Laurier, Grivolla e
Herrera (2008) criaram uma base com musicas da last.fm e letras da Lyric Wiki?, na qual
17 individuos catalogaram 1000 musicas dividindo-as em 4 categorias: triste, feliz, irritado
e descontraido. Utilizando uma distribuicdo normalizada entre estas classes bindrias foram
extraidas as caracteristicas actisticas como timbre, ritmo e descritores temporais, e para
letra fora extraida a similaridade entre as letras, formando vetores de atributos baseados

na analise dimensional e semantica latente, obtendo um desempenho de 61,30% para a

utilizacao de SVM.

Em experimento com um conjunto de dados contendo 288 cancgoes, que foram

avaliadas por 50 individuos, onde informavam que a cancao transmitia a emogao positiva

1
2

http://labrosa.ee.columbia.edu/projects/musicsim /uspop2002.html
http://lyricwiki.org
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ou negativa e, realizando o experimento em um ambiente controlado, apoés a classificagao
da emocgao, Huq, Bello e Rowe (2010) extraem um conjunto de recursos como timbre,
ritmo e harmonia do audio, que realizando a reducao de dimensionalidade com PCA e
considerando uma variedade de algoritmos em cada estagio do processo de treinamento, o

resultado final alcangado obteve 69,70% de precisao, também utilizando o SVM.

Para Chen et al. (2014), alcangar uma precisao satisfatéria no reconhecimento de
emocoes musicais é uma tarefa dificil, pois requer uma grande quantidade de cangoes
rotuladas pelos usuarios. Adota-se uma estrutura probabilistica para a modelagem de
emocoes, com estimulacao de valéncia e um método de adaptacao baseado na regressao
linear para personalizar um modelo de fundo, aplicando uma estratégia de vinculagao
de componentes, onde sao agrupados diversos componentes em um grupo e cada grupo
vinculado compartilha uma transformagao linear. Esta estratégia alivia a complexidade do
problema da Regressao Linear e, ao mesmo tempo, aumenta a capacidade de generalizacao,
criando um conjunto de dados para a realizacao dos experimentos: a AMG240, contendo
240 musicas diferentes com 30s todas rotuladas por de 14 a 16 individuos. Além disso,
fazem o uso o MIRToolbox para extrair 70 caracteristicas, demonstrando os resultados de
forma empirica. Desta maneira foram obtidos bons resultados, porém nao houve qualquer

comparag¢ao ou exposicao de uma porcentagem de assertividade.

Utilizando o modelo de emogao bi-dimensional de Thayer (1989) e um banco de
dados com 280 miusicas populares com as quatro emocoes bésicas, Pouyanfar e Sameti
(2014) usaram um classificador de dois niveis, aplicando uma abordagem de sele¢ao de
recursos, diminuindo as correlagoes entre eles. Obtiveram entao, uma taxa de precisao
de 72,14% com SVM simples para 87,27%, com nosso classificador hierdrquico. Também
utilizando o modelo de Thayer (1989), An, Sun e Wang (2017) classificaram, através de
Redes Bayesianas, 3552 cangoes chinesas rotuladas. Com uma biblioteca, Python Jieba,
os mesmos autores extrairam das letras das musicas as caracteristicas e segmentagoes,
para depois serem selecionadas as palavras no dicionario de emocao, se obtendo, entao, o
conjunto de dados para o experimento. Nesse sentido, a assertividade foi de 68%. An, Sun
e Wang (2017) ressaltam que dada a multiplicidade de sentidos de uma palavra, nao foi

possivel utilizar um conjunto maior de cangoes.

A Tabela 1 apresenta de forma resumida os trabalhos descritos nesta segao, que

realizaram rotulagdo de emocoes a partir do sinal de dudio.

2.2 Classificacao por Género Musical

Apébs a expansao do acesso a informagao causado pela internet, se fez necessario o
desenvolvimento de métodos computacionais para organizar grandes volumes de dados a

partir de uma representacao compacta. Inclusa neste rol de dados que passaram a ter acesso
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Tabela 1 — Resumo dos trabalhos de classifica¢io automatica por emog¢oes em musicas

Autores Caracteristicas Classificador Modelo Bases Assertividade

Intensidade, timbre e

(LU; LIU; ZHANG, 2006) , P GMM e SVM Thayer uspop2002 62,90%
contetdo ritmico
(LAURIER; GRIVOLLA; HERRERA, 2008) Coracterfsticas visuais SVM el e FR 61,30%
e audio mil musicas
Textura de timbre, Base Prénria
(HUQ; BELLO; ROWE, 2010) contetido ritmico SVM Thayer oo¢ FIOPI 69,70%
com PCA 288 musicas
(CHEN et al., 2014) MFCC Riglzib;ao Russell AMG240 nao informado
Textura de timbre, SVM e . . ‘
(POUYANFAR; SAMETI, 2014) contetido ritmico e classificador Thayer ggzej}(‘?fl‘a 7;%1;177(076
frequéncia de vibragao hierdrquico usicas e
Segmentacao da Base Propria
(AN; SUN; WANG, 2017) letra, e dicionario Redes Bayesiana  Russell 3552 musicas 68,00%
de emocgao chinesas

facilitado, a misica nao se diferencia quanto a esta necessaria organizacao automatizada e
por isso, a caracterizacao e classificacao por géneros musicais tem se destacado, no campo

de pesquisa da MIR, pois contribuem para a busca de contetidos musicais organizados.

Pachet e Cazaly (2000) discutem a dificuldade de classificar por género de maneira
automatica, entendendo que a classificacdo por género requer uma hierarquia de categorias
a serem mapeadas, no entanto nao existe uma taxonomia bem definida sobre géneros.
Analisando as principais bases de miisicas sdo encontrados mais de 70 tipos de géneros
comuns, sendo que os géneros mais usuais como rock ou pop, sao detentores de diferentes
conjuntos taxondémicos, demonstrando que sao utilizados tanto critérios quanto taxonomias
diferentes para classificagdo dos géneros musicais. Pachet e Cazaly (2000) por sua vez,
argumentam como essa confusao semantica dentro de uma tnica taxonomia pode nao ser

confusa para um individuo, mas dificilmente sera resolvida por um sistema automaético.

Para Tzanetakis e Cook (2002), a classificacdo automaética de géneros musicais é
uma tarefa de reconhecimento de padroes que tomou notoriedade a partir do trabalho
por eles desenvolvido, sendo descrita por trés caracteristicas: o espectro sonoro (timbral
texture), o padrao ritmico (beat-related) e a altura da nota (pitch-related). Nos experimentos,
criaram a primeira base especifica para a tarefa de reconhecimento de géneros musicais,
que ¢ composta por 1000 musicas divididas em 10 géneros musicais populares nos anos 90
(classica, country, eletronica, hip-hop, jazz, latinas, metal, pop, reggae e rock) denominada
GTZAN. Sendo utilizado o framework MARSYAS para extragdo de atributos, o Short
Term Fourier Transform (STFT) para representagao do timbre, e o Discrete Wavelet
Transform (DWT) para estrutura ritmica da musica, que prové uma resolugao de todas as
frequéncias de forma uniforme e, utilizando classificadores GMM e K-Nearest Neighbors

(k-NN), foi obtida uma taxa final de acerto de 61% de proximidade a percep¢do humana.

Com as extragoes tradicionais utilizadas por Tzanetakis e Cook (2002), foram
coletadas informagoes incompletas de sinais musicais, os recursos textuais do timbre

foram usados para o reconhecimento de fala e calculados para cada quadro curto do sinal
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sonoro, enquanto os ritmos foram computados em toda a musica, ou seja, os extratores
de timbre coletaram as estatisticas das informacoes locais dos sinais da musica a partir
de uma perspectiva global, mas nao o suficiente para representar a informacao completa
da musica. Deixando-se, entao, de coletar conteido suficiente de ritmo e tom para fins
de classificacao (LI; OGIHARA; LI, 2003). Pelo motivo exposto, Li, Ogihara e Li (2003)
efetuaram a extracgao de conteido com Daubechies Wavelet Coefficient Histogram (DWCH),
que coleta informagdes locais e globais do sinal da musica em conjunto com Histogramas
de Coeficientes fornecidos pela ondulacao, obtendo um desempenho de 78,5% em média

na validacao cruzada de dez vezes.

Gjerdingen e Perrott (2008), em trabalho focado na capacidade humana de reco-
nhecimento de géneros musicais, realizaram uma série de experimentos com individuos e,
onde deveriam classificar uma musica entre os géneros mais populares (classica, country,
eletronica, jazz, rock, pop), concluem que a classificagdo humana chegou a 70%. Com uma
nova forma de extragao de contetido e utilizando o classificador SVM, Li, Ogihara e Li
(2003) obtiveram 72% de acerto na base GTZAN, ou seja, uma taxa superior a andlise

humana.

Koerich e Poitevin (2005) propoem a extracao de varios vetores, de caracteris-
ticas relacionadas a diferentes partes da musica. Assim, utilizando centroide espectral,
as caracteristicas relacionadas a batida sdo extraidas de trés regides diferentes de um
mesmo sinal de musica, formando um vetor e gerando classificadores individuais que,
por sua vez, sao combinados de forma a melhorar a taxa de acerto do classificador. A
forma adotada demonstra que a combinacgao de classificadores distintos atinge resultados
superiores e mais acurados que os obtidos a partir da aplicagao de processo que utilize
um tnico classificador (KOERICH; POITEVIN, 2005). Os autores ressaltam que apesar
dos resultados serem semelhantes aos ja existentes na literatura, de 72% utilizando SVM,
o método foi prejudicado pelo banco de dados usado, o GTZAN, de Tzanetakis e Cook

(2002), que contém apenas 30 segundos de dudio.

Pampalk et al. (2005) desenvolvem um trabalho que introduz o conceito de artist
filter, estabelecendo que um conjunto de treinamento nao poderia conter titulos de um
mesmo artista no conjunto de teste e de treinamento simultaneamente, recomendacao
esta que visa evitar que classificadores fiquem eficientes em classificar artistas ao invés de
géneros musicais. Os resultados obtidos demonstraram grande redugao das taxas de acertos,
de 72% para 27% quando comparados a experimentos que nao utilizavam o conceito e,
a partir desse trabalho, o artist filter passou a ser utilizado na tentativa de produzir

classificadores mais desenvolvidos e realistas nas tarefas de reconhecimento de géneros.

Investigando os reais beneficios do artist filter, Flexer (2007) obteve resultados que
demonstram que seu uso nao apenas diminui a precisao da classificagao de géneros, mas

também pode diminuir as diferencas na utilizacdo de diferentes técnicas de exatidao e,
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como consequéncia, sugere que todos os resultados de trabalhos que nao utilizam a técnica

devam ser revistos, passando a ser empregada em varios outros trabalhos futuros.

Ocorre que as bases musicais disponiveis publicamente apresentam algumas limita-
¢oes para o desenvolvimento de trabalhos de recuperacao de conteiido. Por exemplo, o
GTZAN disponibiliza apenas 30 segundos de cada musica no formato Pulse-Code Modula-
tion (PCM). Além disso, outras bases possuem poucas musicas e os géneros sao sempre 0s

mais populares: rock, pop, classica, assim como outros ja citados.

Diante dessas dificuldades, Silla Jr., Kaestner e Koerich (2008b) apresentaram a
Latin Music Database (LMD), que possui 3227 gravagoes musicais catalogadas em dez
géneros de musica latino-americana em formato MP3 (Axé, Bachata, Bolero, Forrd, Gatcha,
Merengue, Pagode, Salsa, Sertaneja e Tango). O desenvolvimento desta base visava o
desafio da classificacao de géneros oriundos de regioes culturalmente semelhantes, e teve a
sua classificacao baseada na percepc¢ao de professores profissionais com mais de dez anos
de experiéncia no ensino de danca de salao e dangas culturais brasileiras, que levaram em

consideracao a forma com que cada musica é dancada.

Utilizando a LMD, com a criacao de multiplos vetores de caracteristicas de trés
segmentos de tempo, comeco, meio e fim, com trechos de 30 segundos cada, Silla Jr.,
Kaestner e Koerich (2008a) geraram classificadores individuais para cada segmento de
tempo, combinando-os posteriormente para obtencao de um classificador final. Os melhores
resultados obtidos tiveram um acerto de 65%, o que é 3% melhor do que quando utilizado
o classificador individual. Em estudo posterior, Silla Jr., Kaestner e Koerich (2010), com-
binaram diferentes conjuntos de caracteristicas extraidas dos sinais Statistical Spectrum
Descriptor (SSD), Rhythm Histogram (RH) e Inset-Onset Interval Histogram Coefficients
(IOIHC), obtendo uma melhor assertividade, de 89% na base LMD, sem o uso de artist
filter.

Seyerlehner et al. (2010), explorando o conceito de block-level features, defendem
que desta forma sao coletadas mais informagoes temporais do que outras caracteristicas,
melhorando assim a classificagdo dos géneros. Utilizando como base a GTZAN e ISMIR 2004
e o classificador SVM, obtiveram uma efetividade de 82,72% e 77,96%, respectivamente.
Na sequéncia, os autores obtiveram na MIREX 2010, com os experimentos utilizando a

LMD, uma taxa de acerto de 79,86%, utilizando o conceito de artist filter.

Lopes et al. (2010) utiliza um método para a selecdo de instancias de treinamento
com base na precisao do classificador SVM. O método consiste em vetores que representam
caracteristicas de tempo curto e de baixo nivel extraidos de sinais de dudio de musicas. Em
um conjunto de dados de 900 musicas da LMD, os autores afirmam que em seu modelo de
classificacao a resultante é significativamente menor, permitindo uma classificagao mais
rapida se comparada aos dados de teste. E importante considerar que os autores utilizaram

o conceito de artist filter.
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Wu et al. (2011) experimentaram a extragao de caracteristicas acisticas por meio
de imagens de espectrogramas geradas a partir do sinal que denominaram “caracteristicas
visuais”, além de caracteristicas actusticas de tempo curto como Octave-based Spectral
Contrast (OSC) e Mel-frequency cepstrum coefficients (MFCCs), entre outras de tempo
longo, com o filtro de Gabor aplicado para extrair tragos de textura do espectrograma.
Com as bases GTZAN e ISMIR 2004, obtiveram 86,1% para ambos os conjuntos utilizando
classificador SVM.

Utilizando o mesmo conceito de extragao de caracteristicas no dominio visual,
Costa et al. (2013) combinam diferentes descritores de textura, através de regras de fusdo,
para geracgao de classificadores. Utilizando a base LMD, descritor de textura Local Binary
Pattern (LBP), divisdo em escala Mel e classificadores SVM, obteve uma assertividade de
82,33% com artist filter. No mesmo trabalho propoem a utilizacio de selecao dindmica
de classificadores a partir de caracteristicas extraidas do LBP e com o uso do K-Nearest-
ORAcles (KNORA) para selecao de um subconjunto de classificadores, obtiveram uma
assertividade de 83%, taxa que o autor ressalta s6 ter sido alcancada quando aplicado o
zoneamento por escala Mel, questionando, portanto, o custo adicional de processamento

do mesmo, uma vez que o resultado alcancado é proximo a experimentagoes anteriores.

Ainda na sele¢ao dindmica de classificadores, Vriesmann et al. (2015) apresentam
um comparativo de experimentagoes empregando a Local Class Accuracy (LCA) e Overall
Local Accuracy (OLA) ao método KNORA, além de sua combinac¢ao com k-NN. O método
proposto obteve os melhores resultados quando comparado aos métodos originais, no
entanto, nao apresenta qualquer superioridade significativa no reconhecimento de género
musical, sendo assim, os autores corroboram a necessidade de explorar a proposta mais a

fundo, visando melhores resultados.

Com uma abordagem diferente da extracao de caracteristicas e classificacao, Ro-
mano e Adami (2015) propdem a utilizacao de diferentes técnicas para preparacao e
geracao do classificador multiExpert, utilizando extracao por segmentacao e a combinacao
de classificadores. Em seus experimentos, utilizaram-se de duas bases de dados, a Last. FM
com 5 mil musicas divididas em 10 géneros balanceados, e a base GTZAN, empregando
dois classificadores: o paramétrico Gaussian Mizture Model (GMM) e o ndo paramétrico
SVM. Em ambas as bases de dados, o SVM alcangou resultados estatisticamente superiores
em relacao ao GMM, a saber, 46,2% contra 40,2% na base Last. FM e 75,1% contra 61,5%
na base GTZAN.

No contexto da utilizacao de classificacao através de caracteristicas visuais, Nanni et
al. (2016) trazem uma abordagem que utiliza um conjunto de classificadores heterogéneos
para maximizar o desempenho, criando uma técnica para classificagao de imagens que
ignora a informacao espacial e a ocorréncia de elementos no contetido. Nesse sentido, os

descritores fazem uma combinacao através da fusao dos classificadores SVM e subespaco
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aleatério de AdaBoost. Avaliando o método proposto nas bases LMD, ISMIR 2004 e
GTZAN, obteva-se o melhor resultado para a base LMD com precisao de 86,1%, e 81.6%
para ISMIR 2004 e 77.0% GTZAN.

Costa, Oliveira e SillaJr (2017) utilizam os mesmos recursos de caracteristicas
visuais, como espectrogramas, treinando Redes Neurais Convolutivas (CNN - Convolutional
Neural Networks) e comparando os resultados obtidos com classificadores de SVM. Os
experimentos foram realizados nos bancos de dados ISMIR 2004, LMD e com uma colecao
de gravacoes de musicas étnico-africanas. Os experimentos mostram que a CNN se destaca
em relacdo a outros classificadores em varios cenarios, se revelando uma interessante
alternativa para o reconhecimento de géneros musicais. A combinacao de CNN e Robust
Local Binary Pattern superou os resultados obtidos na literatura com o banco de dados
de musicas africanas. No caso utilizando o banco de dados LMD, foi alcangada uma
assertividade de 92%, novamente o melhor resultado utilizando artist filter até o momento.
No conjunto de dados do ISMIR 2004, foram apresentados resultados semelhantes aos
encontrados na literatura e um desempenho melhor se comparado aos autores que usaram

classificadores individuais.

Nao havendo um conjunto de dados em larga escala publicamente disponivel que
inclua anotages de dudio, imagem, texto e multi-label, Oramas et al. (2017) gerou uma
base de dados com 250 classes de género, denominada MuMU, contendo 147 mil faixas
de dudio multimodal, com anotacoes de géneros multi-tipos, que combina informacoes do

conjunto de dados Amazon Reviews e do Million Song Dataset (MSD).

Empregando uma abordagem de aprendizagem profunda com CNN aplicado ao
audio, texto, dados de imagem e suas combinacoes, avaliando a MuMU sobre um conjunto
de 135 mil musicas, Oramas et al. (2017) constatam que o efeito de diferentes pardmetros
para CNN’s na classificagao de audio constataram que o efeito de diferentes parametros
superaram as abordagens tradicionais. A base de texto, entretanto, por possuir maiores
caracteristicas seméanticas, supera as modalidades, ja a classificacdo baseada em imagens
rendeu o menor desempenho, no entanto quando combinada a outras bases auxiliou
na melhora dos resultados. Pode-se concluir, portanto, que as abordagens multimodais
aparentemente superaram as unicas. Contudo, os autores nao informam a assertividade

dos métodos empregados em comparativo com outros trabalhos.

A Tabela 2 apresenta de forma condensada os trabalhos descritos nesta sessao, que

realizaram rotulagdo de género a partir do sinal ou da letra da cancao.
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Tabela 2 — Resumo dos trabalhos de classificacao automatica de géneros musicais
Autores Caracteristicas Classificador Bases Assertividade
Textura de timbre,
(TZANETAKIS; COOK, 2002) conteudo ritmico e GMM e KNN GTZAN 61,00%
frequéncia de vibragao
(LI; OGIHARA; LI, 2003) DWCH SVM GTZAN 72,00%
(KOERICH; POITEVIN, 2005) Textura de timbre, MLP GTZAN 65,00%
conteido ritmico
(FLEXER, 2007) MFCC GMM ISMIR 2004 et ‘e Gl
¢/ artist filter
Textura de timbre, J48, 3NN,
(SILLA JR.; KAESTNER; KOERICH, 2008a) conteudo ritmico e MLP, NB e LMB 65,00%
frequéncia de vibracao SVM
GTZAN, 82,72%
(SEYERLEHNER et al., 2010) Block-level SVM ISMIR 2004 ¢ 77,96%
MARSYAS ¢/ L
900 misicas 59,60 %
(LOPES et al., 2010) Tgr;)lz(()) 101}15:107 SVM da LMD o/ artist filter
. GTZAN e
(WU et al., 2011) GSV e Filtro Gabor SVM ISMIR. 2004 86,10%
Descritor de . . 83,00%
(COSTA et al., 2013) textura LBP, sgg[f{; ISlall\%{DQBO , o antist filter
divisdo em escala Mel e 80,65%
Descritor de textura LGN, 70,00%,
(VRIESMANN et al., 2015) LBP LCA LMD 70,22%
e OLA e 66,33%
Extracao por 5 mil musicas
(ROMANO; ADAMI, 2015) _ segmentagao, GMM e da Last.FM e 75’120
multiExpert e combinagao SVM GTZAN e 61,5%
de classificadores
. Caracteristicas Visuais, Fu'sao e LMD, 86’10?’
Nanni et al. (2016) com descritores de textur classificadores ISMIR 2004 81,60%
om deseritores de textita A 4aBoot ¢/ SVM e GTZAN e 77,00%
LMD,
et nnc <t e Noaraia | y 92,00%,
Costa, Oliveira e Silla Jr (2017) Cdmctcr.lbtlcdb visuais, R,LdCb.NLul‘dlb ISMH’?, .2004 85.90%
com descritores de textura Convolutivas e SVM e Musicas
R e 73,00%
Africanas
Caracteristicas seménticas Redes Neurais
Oramas et al. (2017) de letras, MFCC MuMu Nao informado

e caracteristicas visuais

Convolutivas
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3 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo serao apresentados os principais conceitos acerca de representagao
da emocao, as diferentes perspectivas e as terminologias utilizados. Serao demonstrados
também os principios de aprendizado supervisionado e os principais algoritmos de classi-
ficacao, assim como os conceitos de Sistemas de Multiplos Classificadores, com foco em
Selecao Dinamica de Conjunto de Classificadores. Por fim, também serdo detalhados os

modelos de representagoes do sinal do dudio e o processamento para extracao de recursos.

3.1 Definicao de Emocao

As emocoes sdo dificeis de definir e medir, no entanto para os fins deste trabalho,
podemos entender emogao como um conceito cotidiano (“teoria popular”), mas também
como uma teoria cientifica. A suposicao comum é que existem emocoes que nos trazem
bem estar e outras que sao ruins. Além disso, é comumente aceito que algumas pessoas

sdo mais “emocionais” do que outras, como apontado por Juslin e Sloboda (2001).

Para Peter (2010), as emogoes sao uma série de alteracoes no estado do corpo que
estao conectadas a imagens mentais que ativaram um determinado subsistema cerebral, por
exemplo, o subsistema de processamento de musica. Assim, as emogdes envolvem reagoes
fisiol6gicas, mas também sao orientadas a objetos, provocando assim, uma categorizacao:
“se a emogao é de medo, seu objeto deve ser visto como prejudicial” (MAYER et al., 2001).
Ja o humor pode ser considerado um estado emocional duradouro e leva em consideracao
sentimentos gerais. Humor e emocoes podem ser considerados conceitos muito semelhantes
em alguns casos, por exemplo, felicidade, tristeza e raiva podem ser vistos tanto como
humor, quanto como emogoes, no entanto, algumas emocgoes sao consideradas transitérias,

COINO a surpresa se a considerarmos como uma emogéo.

Existe uma visao comum de que a principal fungao das emoc¢oes é guiar o compor-
tamento e este comportamento, provocado pelas emocoes, foi desenvolvido com relagao
a interacao bem-sucedida com o meio ambiente, servindo fungoes que nem sempre sao

conscientes e raramente sao intencionais (Lin; Chung; Chen, 2018).

No estudo de Zhang et al. (2010), a distingao entre a emog¢ao percebida e a induzida
¢é que a induzida pode se evidenciar pelas mudancas fisiolégicas quando por exemplo, os
batimentos cardiacos aceleram, ou até mesmo o desencadear de um choro ou o arrepio.
No entanto para Konecéni (2008), a emocao induzida, pode ser oposta & emogao que
supostamente é expressa pela cancao. Por exemplo, uma cangao que expressa alegria,

pode causar angustia ou tristeza a um individuo que tenha vivenciado um momento triste
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ouvindo a musica.

Assim, a distin¢ao entre a inducao e a percep¢ao emocional é postulada como
quantitativa, sendo a inducao a possibilidade de a emocao ser explicada pelo mecanismo
de condicionamento (JUSLIN; VASTFJALL, 2008). Em outras palavras, emoc¢io induzida
¢ mais complexa de avaliar, por considerar o contexto e o que a miusica lhe remete, pois
como no exemplo, mesmo que a musica seja de alegria, ela pode induzir a um estado de

tristeza. Por isso, neste trabalho foi considerada a emocao percebida.

Para Juslin e Sloboda (2001), a variacao da estrutura musical pode fazer com
que os ouvintes percebam e identifiquem corretamente uma expressao emocional espe-
cifica pretendida, no entanto, a percepcao da emocao na expressao musical nao levara

necessariamente a mesma percep¢ao emocional para todos.

3.2 Representacao da Emocao

Uma das primeiras perguntas que vem a mente quando pensamos em formalizar
emocoes é: como podemos representa-las? Inclusive, na literatura sobre psicologia da musica
existem dois principais paradigmas para representar emocoes, o primeiro ¢ a representagao
categorica que faz a distingdo dentre as varias classes de emocao, a outra é a representacao
dimensional, que define um espago emocional. Essa distingdo é bastante geral, nao se
tratando apenas de emogoes musicais, mas de estudos que foram projetados especificamente
para testar e refinar esses modelos para a musica (KIM et al., 2010). Detalhamos neste
trabalho as principais teorias usando ambas as abordagens e explicitamos o caso especial

das representacoes emocionais relacionadas a musica.

A representacgao categorica visa dividir emocoes em categorias onde cada emocao é
rotulada com um ou varios adjetivos. O modelo mais candnico é o conceito de emocgoes
basicas, onde varias categorias distintas sao a base de todas as emogoes possiveis. Muitos
psicologos propoem que seu conjunto de adjetivos emocionais seja aplicavel a musica e
um dos trabalhos mais relevantes nesse dominio é o estudo de Hevner (1936) e seu circulo
adjetivo, mostrado na Figura 1. A lista de adjetivos de Hevner é composta por 67 palavras
organizadas em oito grupos e a partir deste estudo, cada cluster inclui adjetivos que
tém um relacionamento préximo, a semelhanca entre palavras do mesmo cluster permite

trabalhar no nivel do proprio cluster, reduzindo a taxonomia para oito categorias.

No modelo de Watson e Tellegen (1985), outra variagdo de modelo circumplexo —
que apresenta as varias emocoes distribuidas numa circunferéncia — as emogoes distribuem-
se na area de circunferéncia em torno de dois eixos ortogonais: um eixo designado de alta
afetividade positiva versus baixa afetividade positiva; e o outro eixo designado de alta
afetividade negativa versus baixa afetividade negativa (TELLEGEN; WATSON; CLARK,
1999).



Capitulo 3. Fundamentacio Teorica

31

Figura 1 — Modelo de Hevner (1936): sessenta e seis palavras dispostas em oito grupos.
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Fonte: (HEVNER, 1936)

No modelo circumplexo, a proximidade ou a distancia entre as emogoes representa-
das na circunferéncia pressupoem a semelhanca ou a diferenca entre elas. O ultimo modelo
apresentado define que as emocgoes estao menos positivamente correlacionadas quando
estao afastadas em aproximadamente 90 graus entre si, pois neste grau de afastamento
dois estados afetivos devem estar muito pouco ou nada correlacionados. Por sua vez, aos
180 graus de afastamento, os estados afetivos devem estar negativamente correlacionados
(TELLEGEN; WATSON; CLARK, 1999). Na Figura 2 podemos observar a distribuicao
do modelo de Watson et al. (1999).

A extrema dificuldade em definir uma emocao também ocorre para as pessoas,
havendo entao uma necessidade de fazer relagdes entre outros tipos de emocao, as so-
brepondo Russell (1980) e ao descobrir essa intercorrela¢ao entre as emogoes, notou-se
a necessidade de classificd-las com o uso de Modelos Dimensionais, considerando assim
emocoes relacionadas em um limite determinado e, em certas vezes, suas ambiguidades.
Dentro da psicologia existem alguns Modelos Dimensionais de Emocoes, entre eles alguns

dos utilizados sdo os de Russell (1980) e Thayer (1989), ambos definidos por dimensao, e
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Figura 2 — Modelo circumplexo de Watson e Tellegen (1985)
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Fonte: (WATSON et al., 1999)

utilizados para representar as emocoes basicas, conforme podemos observar na Figura 3.

No espago bidimensional é abrangida a excitagao (arousal), atividade de excitagao da
emogao e a valéncia (valence), positividade ou negatividade da emogao (RUSSELL, 1980).
A representacao de uma emocao ocorre, por exemplo, num ponto no canto superior direito,
que tem alta valéncia (valence) e excitagao (arousal), o que significa feliz (happy) com uma
atividade alta, como animado (ezcited). Oposto a este, a parte inferior esquerda ¢é indicada
como negativa, com baixa atividade como entediado (bored) ou deprimido (depressed).
Assim, o sistema é interpretado como a representacao de uma emocao particular e tinica
(KIM et al., 2010).

Alguns estudos propdem outras representagoes dimensionais, sendo o modelo de
Thayer (1989) uma variante do modelo de Russell (1980), que aplica essa abordagem
dimensional e desenvolve a ideia de um modelo de estresse energético. No entanto, todos
os estudos apresentados se relacionam de alguma forma com o modelo apresentado
anteriormente. No caso do espac¢o bidimensional de emocao proposto pela aplicagao de
miusica Gracenote!, ocorre distribuindo 25 tipos de emocoes entre o eixo bidimensional,

conforme demonstrado na Figura 4. Como pode ser visto a partir da figura, alta valéncia e

L https://www.gracenote.com/auto/music-recognition-auto/
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Figura 3 — Modelo de emocao de Russell - Representacao dimensional, as emogoes sao
classificadas ao longo do eixo. E importante destacar que em uma representacao
dimensional, as emocoes sao classificadas ao longo do eixo.
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Fonte: (RUSSELL, 1980)

alta excitacao no canto superior direito correspondem ao humor musical mais positivo e mais

enérgico (excited). Desta mesma forma, outras emogoes também podem ser encontradas
nos eixos, dependendo da valéncia e da excitacao.

Figura 4 — Representacao gréafica do “espaco de emocao bidimensional” modelo de Thayers
2D.
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Fonte: (TONG et al., 2018)
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A principal vantagem de representar a emoc¢ao em uma forma dimensional é que
qualquer emocao pode ser mapeada no espago através das coordenadas X e Y. Uma
critica comum a essa abordagem é que emogoes muito diferentes nao apenas em termos de
significado semantico, mas também em termos de mecanismos psicoldgicos e cognitivos
envolvidos, podem estar proximas no espaco emocional. Por exemplo, observando a Figura
3, é possivel identificar que a distancia entre zangado (sad) e depressivo (depressed) é

pequena, embora estas duas emogoes sejam bem diferentes.

No reconhecimento de emocgoes esses modelos sao utilizados tanto para reconheci-
mento quanto para classificagdo. No caso da musica o reconhecimento é visto como um
problema de multiplas classes, pois é possivel considerar a misica inteira ou entao por
partes. Por exemplo, Lu, Liu e Zhang (2006) e Hu et al. (2008) selecionam apenas faixas

que contenham uma emocao clara, para que haja concordancia subjetiva.

3.3 Classificacao

Nesta sessao serao abordados os conceitos basicos de aprendizagem supervisionada
para a classificacdo de uma amostra de teste, ou seja, a rotulagdo da amostra dado o
seu vetor de caracteristicas. A classificacao é um procedimento de aprendizagem baseado
na teoria da aprendizagem estatistica e pode ser entendido como o processo que atribui
uma determinada classe C; a um conjunto de caracteristicas x, extraidas a partir de uma
amostra a ser classificada. Para atribuicdo dessas categorias um sistema de classificacao se

baseia em etapas bem definidas:

e Pré-processamento dos dados a serem analisados;

Extracao de caracteristicas;

Classificacao das amostras;

Avaliacao de resultados;

Na parte seguinte desta se¢do, sao destacados os processos de extragao de ca-
racteristicas, apresentando os algoritmos de classificagdo mais comuns, cobrindo uma
grande variedade de classificadores que serao utilizados neste trabalho, as técnicas com
multi-classificadores, a selecao dinamica de subconjunto de classificadores e as principais

formas de avaliagao.

3.3.1 Extracdo de Caracteristicas

Conforme aponta a literatura, a etapa de extracao de caracteristicas ¢ fundamental

para o desenvolvimento de sistemas de reconhecimento de padrao Scaringella, Zoia e Mlynek
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(2006), assim como é conhecido também que a qualidade dos conjuntos de dados extraidos
tem influéncia direta no processo de reconhecimento de padroes, pois, se executado de
forma inadequada, a acurdcia sera seriamente prejudicada (MACIA; ORRIOLS-PUIG;
BERNADO-MANSILLA, 2010). Na etapa de extracao de caracteristicas é produzida uma
representacao do contetido, por exemplo, através das ondas sonoras de uma musica é
possivel extrair um vetor que representa a variacao de timbre, que pode ser utilizado para

treinar um classificador.

Neste trabalho, para reconhecimento dos rétulos musicais as caracteristicas usadas

sao: acustica e dominio visual através dos espectrogramas e das letras.

3.3.1.1 Acdsticas

Para o reconhecimento de emocao e género, algumas caracteristicas acusticas, sao
de importante consideragao no processo de extragao, como a harmonia, o timbre, ritmo e
batida.

A harmonia pode ser definida como uma sucessao de eventos percebidos como
entidade tnica, por vezes referida como o elemento vertical da misica, sendo a melodia o
elemento horizontal. As andlises melddica e harmonica sao utilizadas ha muito tempo pelos
musicélogos para estudar estruturas musicais (SCARINGELLA; ZOIA; MLYNEK, 2006).
O timbre é definido como a qualidade que permite distinguir entre sons de um mesmo
nivel e o volume, quando feitos por diferentes instrumentos musicais ou vozes (ZHANG;
KUO, 1999), sendo considerado como a caracteristica mais importante na diferenciagao de
classes de sons ambientais e também para a construcao de um modelo adequado para a
percepcao do timbre (ZHANG; KUO, 1999).

A batida e a estrutura ritmica de uma musica costumam ser bons indicadores do
género, mas para Tzanetakis e Cook (2002) algumas caracteristicas devem ser consideradas
para a construcao do vetor referente a ritmica, deve-se encontrar a batida principal da
musica e o seu perfodo em BPM (batidas por minuto), relacionando-o a segunda batida
mais forte, obtendo-se uma série de caracteristicas em relagdo a primeira e a segunda

batida, decompondo em varias bandas de frequéncia que sao adicionadas a um histograma
de batidas (COSTA; VALLE; KOERICH, 2004).

3.3.1.2 Dominio Visual

A definicdo de um conjunto de recursos visuais capazes de descrever imagens
de maneira eficaz, de modo que os processos de reconhecimento de padrdes possam ser
aplicados, ¢ uma tarefa complexa na analise de imagens. Uma maneira de resolver esse
problema é introduzida no trabalho de Portilla e Simoncelli (2000), com o conceito de
analise de imagens através de informacao de conteido extraida somente do aspecto visual,

possibilitando a manipulacao de dados a partir de um conjunto de caracteristicas extraidas
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de uma determinada amostra. O reconhecimento de padroes baseado em textura segue
o mesmo principio, de comparacao de semelhanca, no qual a partir do espectrograma é

obtido um vetor de caracteristicas que representa a amostra.

Por apresentar bons resultados na investigagdo do recurso realizada por Costa et al.
(2013), neste trabalho sdo utilizadas caracteristicas para a representagao do conteido das
miusicas, obtidas a partir de imagens através de espectrograma geradas a partir do sinal
do audio. Portanto o processamento desta representacao utiliza o sinal de dudio de 60
segundos inicialmente extraido da musica, convertido em uma imagem de espectrograma,
o espectro de frequéncias variando com o tempo, que pode ser descrito por um grafico com
duas dimensoes geométricas: o eixo horizontal representando o tempo e o eixo vertical
representando a frequéncia. Uma terceira dimensao que descreve a amplitude do sinal em
uma frequéncia especifica de um determinado momento é representada pela intensidade
de cada ponto na imagem (NANNI et al., 2016). Para geragdo de espectrograma, a
Transformada Discreta de Fourier é calculada com um tamanho de janela de 1024 amostras,
utilizando a funcao de janela Hanning, que possui boas propriedades de resolugao de
frequéncia e faixa dinamica (NANNI et al., 2016).

A Figura 5 mostra espectrograma retirado de amostra de audio.

Figura 5 — Exemplo de espectrograma de audio

Como é possivel notar, as Figuras 6, 7 e 8 apresentam diferencas significativas, com
presenca de linhas que parecem representar dimensoes distintas e que podemos associar
aos géneros dos quais foram extraidas. O espectrograma 6 foi extraido de uma miisica
de Bolero, nele é possivel observar que as linhas horizontais sao predominantes e que
existe um espacamento entre as intensidades, presumidamente relacionando as estruturas
hadroénicas e as intensidades espacadas, muito presentes nesse tipo de género musical. Na
Figura 7, extraida de uma musica de Axé, nota-se uma presenga maior de linhas verticais,
que estao relacionadas as batidas, comuns neste género. E na Figura 8, no género Salsa, é
possivel observar uma ondulacao devido as suas caracteristicas harmonicas e ritmo serem

crescentes, havendo algumas pausas.

Essas diferencas apresentadas sao caracterizadas como diferencas de textura, que
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Figura 6 — Bolero Figura 7 — Axé Figura 8 — Salsa

podem ser definidas como o aspecto de uma superficie, frequentemente relacionadas a
distribuigao de caracteristicas visuais em uma determinada representagao (WANG; HE,
1990). O conceito béasico de textura serd considerado uma distribui¢ao entrelacada das
intensidades dos pizels (KARKANIS; GALOUSI; MAROULIS, 1999) e uma das formas
de representar estas caracteristicas é quantificar o conteudo de texturas descritas em uma
determinada regido. Dentre as formas possiveis, ¢ utilizada a representacao estrutural, que

também é a forma utilizada neste trabalho.

3.3.1.2.1 Representacdo Estrutural

O uso de técnicas estruturais com descritores de textura se justifica pelo fato deste
ser o principal atributo perceptivel na imagem de espectrograma, definindo a textura como
composta de primitivos, também conhecidos como texton. Depois de identificar os textons
que compodem a textura, duas classes de métodos podem ser consideradas para a extracao
de caracteristicas. O primeiro utiliza descritores extraidos das textons para descrever a

textura, enquanto o segundo considera regras para descrever a disposicao espacial destes
textons (SCHWARTZ; SIQUEIRA; PEDRINI, 2012).

A seguir esta descrita a abordagem LBP, que obtiver os melhores resultados na
classificagao de género, conforme observado por Costa, Oliveira e Silla Jr (2017), por isso

foram utilizados estes mesmos principios para a representacao dos rétulos neste trabalho.
Local Binary Pattern - (LBP)

O Local Binary Pattern (LBP) é definido como uma medida de textura invariante
em tons de cinza, derivada de uma defini¢cao geral de textura. Para cada pixel em uma
imagem, um cédigo binario é produzido pelo limiar de seu valor com o valor do pixel
central (WU; SUN, 2009) e um histograma é criado para coletar as ocorréncias de diferentes
padroes binarios previstos, gerando um vetor final de caracteristicas corresponde a este
histograma normalizado (OJALA; PIETIKAINEN; HARWOOD, 1996). O LBP original ¢
formado analisando o formato do bloco de imagem com a vizinhanca 3X3, considerando
um pizel central. Assim, o mesmo atribui 0 ou 1 como valor aos 8 pizels vizinhos conforme

demonstrado na Equagao 3.1:

{ 0 se g,n<g. (3.1)

1 se gu,n> g
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Considerando n um binario atribuido ao pizel vizinho, g, o valor do nivel de cinza
do pizel vizinho e g. o valor do nivel de cinza do pizel central (LENC; KRAL, 2014), os
valores resultantes sao da diferenga entre seu valor e o valor do pizel central, multiplicado
pelo peso da posicao correspondente a por¢ao da vizinhanca, determinando assim parte
da somatoria para a obtengao do operador. Ao final, os valores resultantes sao linearizados
e concatenados em um vetor bindrio de 8 bits (LENC; KRAL, 2014), conforme podemos

observar na Figura 9.

Figura 9 — Exemplo de extracao original do LBP

01000101
89 110 99 0 1 0
108 105 97 - 1 0
86 113 95 Ao 10

Fonte: (LENC; KRAL, 2014)

Por definicao, o LBP ¢ invariante para qualquer transformacao monotonica da
escala de cinza e é rapido para calcular, assim os operadores com diferentes parametros
podem ser combinados para obter uma descricao multiescala das texturas (WU; SUN|,
2009). Na Figura 10, sdo demonstradas algumas variagdes possiveis para LBP, sendo
R corresponde a distancia entre o pixel central e os vizinhos a serem tomados e P a

quantidade de vizinhos a serem considerados:

Figura 10 — Exemplos de possiveis vizinhancas utilizadas em LBP

raOry
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P=8, R=1.0 P=12 R=2.5 P=16, R=4.0

Fonte: (MAENPAA; PIETIKAINEN, 2005)

Entre os as variagoes de LBP utilizadas, a mais difundida sera utilizada nos
experimentos, que ¢ a LBPg 5. Este padrao considera oito vizinhos a uma distancia de dois

pixels a partir de cada pixel da imagem.
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3.3.2 Através das Letras

Neste contexto descartamos a musica instrumental e nos concentramos nas musicas
com letras e com a ideia de investigar se as letras podem auxiliar na rotulagao musical e se
tornarem complementares ao uso do sinal de dudio como fonte de informacao. Comumente
utilizada para o processamento de texto, o método Bag-of- Words consiste na representacao
de cada documento como um vetor de palavras que ocorre no documento. Para definir
a similaridade entre diferentes musicas, uma forma comumente usada nas tarefas de
classificacao de documentos é a utilizagao da representacao das musicas como uma bag
de palavras, ou seja, um conjunto de palavras ou termos usados em uma musica e a sua
frequéncia (SALTON, 1971).

3.3.2.1 Bag-of-Words

Utilizando a bag por frequéncia, aplicando a um modelo vetorial para classificar
a palavras presente em uma colegao de palavras de um documento pela sua relevancia e
calculando o TF/IDF, é possivel atribuir desta forma mais importancia a uma palavra, ou
aos termos que sao frequentes em determinada miisica, mas menos frequentes no conjunto
da cole¢ao. TF (Term Frequency) significa em uma traducao livre “frequéncia do termo”
e IDF (Inverse Document Frequency) para "frequéncia do documento inverso'. O IDF é

definido como:

D
wdf (t) = log————= 3.2
Onde |D| é o nimero total de documentos e [{d : ¢ € d|} o nimero de documentos
em que o termo t aparece. Note que isto é definido apenas para um corpus onde t aparece.

Entéao, o peso TF/IDF de um termo ¢ em um documento d é dado por:

tf —idf(t,d) = tf(t,d) x idf(t) (3.3)

3.3.2.2 N-Grans

Um conjunto de co-ocorréncia de termos com comprimentos pré-definidos, é de-
nominado n-gram, ou seja, uma sequéncia de palavras ou silabas de comprimento N
(CAVNAR; TRENKLE et al., 1994). Para Alemayehu e Willett (2003) uma vez que cada
sequéncia é decomposta em pequenas partes, todos os erros presentes tendem a impactar
apenas um numero limitado de partes da palavra, possibilitando minimizar erros quando
nos conjuntos de palavras existem idiomas distintos. Essa abordagem permite inferir os
morfemas dividindo as palavras em uma sequéncia de caracteres de tamanho fixo "n"que é
pré-definido de acordo com o contexto, por isso, geralmente essa técnica é utilizada em

casos de documentos com idiomas distintos (TAVARES; LOPES; LIMA, 2007). Utilizando
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a técnica proposta por Cavnar, Trenkle et al. (1994), para definir o inicio e o fim de
uma palavra utiliza-se o caractere underline (“_”). Desta forma a palavra “AMOR” seria

composta por:

bi-grams: _ A, AM, MO, OR_, R
tri-grams: =AM, AMO, MOR_, OR, R__

3.3.2.3 Stemming

Stemmer, utilizada para reducao de ruidos na classificacao utilizando as letras mu-
sicais é a stemming, que consiste na reducao da dimensionalidade de uma palavra, obtendo
o radical de todas as palavras, por exemplo, a palavra “computagao” e "computador’, o
resultado do algoritmo poderia ser “comput” (PORTER; FEIG, 1980).

3.3.3 C(lassificacao das Amostras

(Classificacao de amostras é o processo de atribuicao de réotulos a objetos, também

chamados de classes, onde esses objetos sao descritos por conjuntos de medidas chamadas
de atributos ou caracteristicas (KUNCHEVA; RODRIGUEZ, 2007).

A classificagdo de uma amostra ocorre em duas fases distintas: fase de aprendizagem
e fase de reconhecimento. Na primeira fase é construido um modelo classificador a partir de
um algoritmo de aprendizado, em outras palavras, o algoritmo, através das caracteristicas
das amostras de treinamento, aprende a como separar e distinguir uma amostra. Na segunda
fase, a de reconhecimento, apds a aprendizagem o classificador é aplicado sobre novas
amostras para determinar a respectiva classe. Diferentes algoritmos utilizam técnicas e
paradigmas diferentes desenvolvidos para captacao do conhecimento. As proximas subsecoes

descrevem os principais algoritmos utilizados na fase experimental deste trabalho.

E importante ainda ressaltar que, antes da realizar as tarefas de classificacio, todos

os algoritmos foram otimizados utilizando um procedimento grid-search?.

3.3.3.1 Decision Trees (J48, C4.5)

O algoritmo Decision trees (J48, C4.5), ou em portugués “arvore de decisao”, divide
o conjunto de dados de treinamento em subconjuntos com base em um valor de atributo
de teste. Esse processo é repetido em cada subconjunto de maneira recursiva, criando um
novo subconjunto dividido pelo atributo de forma recursiva. A arvore de decisao classifica
uma nova amostra a partir do né principal (raiz), sendo que cada né descendente desse né

¢ um dos valores possiveis para esse atributo.

2 Método utilizado para encontrar os pardmetros ideais de um modelo que resultam nas previsdes mais

“precisas”.
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O Algoritmo da arvore de decisdo pode ser definido como um método para aproximar
as fungoes-alvo de valor discreto, no qual a funcao aprendida é representada por uma arvore
de decisdao. Assim, podemos entender o algoritmo da arvore de decisdo como um método
para aproximar func¢oes-alvo de valor discreto, onde a func¢ao aprendida é representada
por uma arvore de decisao (MITCHELL, 1999).

Uma vez aprendidas, as fung¢oes-alvo podem ser facilmente implementadas através
de um conjuntos de regras (se, entdao), usando entdo uma implementagdo da arvore
de decisao C4.5 da biblioteca Python Sklearn, chamada J48 no software Java Weka 3
(SALZBERG, 1994). Para melhorar a arvore de decisao, sao utilizados dois pardmetros
principais: “C”, o fator de confianga usado para a poda, isto é, limitando o crescimento da
arvore, de 0,1 a 0,5 em 10 etapas e “M”, o nimero minimo de instancias por folha, de 2 a
20.

Na Figura 11 mostramos um exemplo tipico de uma arvore de decisao.

Figura 11 — Exemplo do algoritmo de arvore de decisao para classificar se ¢ um bom dia
para jogar ténis.

Sunny Overcast Rain

Humidity Wind
| Humidity Yes [ Wind_

High Normal Strong Weak
No Yes No Yes

Fonte: (MITCHELL, 1999)

3.3.3.2 k-Nearest Neighbor - k-NN

O algoritmo k-NN, ou em traducao livre “k vizinhos mais proximos”, ¢ um dos
algoritmos que provavelmente possui o classificador mais simples (FIX; JR, 1951). Trata-se
de um algoritmo nao paramétrico, sendo que a estrutura do seu modelo é determinada
pelo conjunto de amostras de treinamento utilizado. Para cada nova amostra de teste, o
algoritmo k-NN procura um nimero k de suas amostras de treinamento mais proximas
para decidir sobre a escolha da classe, sendo entao classificado de acordo com a classe mais

comum dos k vizinhos mais préximos, considerando que k sera um niimero inteiro positivo.
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Figura 12 — Exemplo do algoritmo de k-NN para classificar uma nova amostra.
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Fonte: (PACHECO, 2017)

Na Figura 12 é demonstrado o funcionamento do algoritmo, no qual se tem a
classificacdo com uma amostra a partir de dois rotulos de classe, considerando k = 7. A
nova amostra ¢ representada por uma estrela e as demais amostras de treinamento sao
representadas pelas bolinhas azuis e amarelas. A variavel k representa a n de vizinhos
mais préoximos, que serdao utilizados para definir a qual classe a nova amostra pertence
(PACHECO, 2017). Com isso, das sete amostras de treinamento mais préximas da nova
amostra, 4 sao do rétulo A e 3 do rétulo B. Portanto, como existem mais vizinhos do

rotulo A | a nova amostra recebera o mesmo rétulo deles, ou seja, A.

3.3.3.3 Gaussian Mixture Models

Um Gaussian Mizture Models (GMM), modelo de mistura de gaussianas, é uma
combinagao linear de distribui¢oes de probabilidades gaussianas, usado como método de
agrupamento baseado em distribuigoes estatisticas especificas (PEEL; MCLACHLAN;
2000). Ao modelar a fungao de densidade de probabilidade de um conjunto de dados,
o GMM automaticamente realiza um agrupamento do conjunto, discriminando qual

componente da mistura gerou cada elemento.

O GMM se baseia na suposi¢ao de que cada elemento do conjunto se origina a
partir de um componente da mistura com uma determinada probabilidade. Assim, ao
inferir os parametros da mistura, essa probabilidade pode ser usada para associar cada
elemento ao componente com maior probabilidade de té-lo gerado. Na fase de treinamento,

¢é utilizado o algoritmo Fxpectation-Maximization como parametro para cada classe, que
sao aprendidas e recalculadas em cada interagdo (REYNOLDS; QUATIERI; DUNN, 2000).
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3.3.3.4 Support Vector Machines - SVM

As Support Vector Machines (SVMs), maquinas de vetores de suporte, constituem
uma técnica de aprendizado para problemas de reconhecimento de padrao. A técnica foi
introduzida por Scholkopf, Burges e Smola (1999) e é essencialmente uma abordagem

geométrica para o problema da classificagao.

A SVM foi originalmente desenvolvida para a classificacao binéria, na qual existem
somente duas classes para decisdo, no entanto a maioria dos cenarios envolvendo reconheci-
mento sao problemas de multi-classes. Com o objetivo de solucionar problemas envolvendo
um maior nimero de classes possivel, foram estendidos os critérios de avaliagdo da SVM
original, assim o mecanismo se baseou na construcao de modelos distintos associados
aos grupos de amostras, combinados para descri¢cao de subconjuntos de caracteristicas.
Cada um dos modelos construidos é um classificador binario associado a uma das classes
envolvidas no sistema. A construcao dos modelos é dividida em dois processos: treinamento
e teste. O processo de treinamento consiste na utilizagdo de um conjunto de vetores para
a construcao de modelos de cada uma das classes e o processo de teste na atribuicao de

uma classe para a amostra, com base nas caracteristicas extraidas (VAPNIK, 1999).

A SVM presente neste trabalho, utilizar kernel com Radial Basis Function (RBF)

e os pardmetros C (custo) e 7 otimizados.

3.3.3.5 Logistic Regression

A regressao logistica pode prever a probabilidade de ocorréncia de um evento
ajustando os dados a uma curva logistica. E um modelo linear generalizado, usado para

regressao binomial, que tenta modelar os dados na fungao logistica:

= = 3.4
fE) = 1 = Tves (3.4)
Sendo que z é definido por:
Z = 50 + 51561 + 521’2 + ...+ kak (35)
Como uma constante 5y e (1,02, ... 0B sao coeficientes de regressao dos valores

correspondentes: 1, B2, 03...0r. No contexto da classificagdo, a curva logistica modela a
relacdo entre um conjunto de variaveis e uma resposta binaria expressa como probabilidade
e este valor bindrio ¢ a saida do classificador. Para tanto, fora utilizada a implementacao da

biblioteca Python Pedregosa et al. (2011), com pardmetros otimizados para multi-classes.
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3.3.4 Sistemas de Miiltiplos Classificadores

Os resultados das pesquisas mais recentes nos levam a uma conclusao: criar um
classificador monolitico com o objetivo de cobrir toda a variabilidade inerente a maioria
dos problemas de reconhecimento de padroes é algo impraticavel (CAVALIN; SABOURIN;
SUEN, 2013). Um dos principais problemas, segundo Dietterich (2000) é a construgao
de bons conjuntos de classificadores. De acordo com Hansen e Salamon (1990), existe
uma condicao necessaria e suficiente para que conjuntos de classificadores tenham melhor
desempenho que seus elementos individuais: os mesmos devem ser acurados, com um
nivel de precisao superior a 50%, e diversificados. Como normalmente esta condigao se faz

presente nos conjuntos, sao observados acréscimos na assertividade dos classificadores.

Com isso em mente, muitos pesquisadores se concentraram nos Sistemas de Mul-
tiplos Classificadores (SMC) e como consequéncia, novas solugoes foram estudadas para

todas as fases da classificagao:

Figura 13 — (1) geragao, (2) selecao e (3) integragao

Classifier
Selection

Aggregation

Eonction = Decision

Ensemble of

Fonte: (CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTI, 2018)

Conforme apresentado na Figura 13, na primeira fase um conjunto de classificadores
é gerado; na segunda fase, um subconjunto desses classificadores é selecionado; enquanto
que na tltima fase, uma decisao final é feita com base na previsao, ou previsoes, do(s)
classificador(es) selecionado(s) (BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA, 2014).

Na primeira fase (Generation), sao construidos os classificadores, isso pode ser feito
de forma homogénea, consistindo em varios classificadores que utilizarao o mesmo algoritmo
de aprendizado, ou de forma heterogénea, combinando algoritmos distintos para assim
construir os classificadores. A ideia é gerar classificadores que cometam erros diferentes
e, consequentemente, mostrar algum grau de complementaridade (KO; SABOURIN;
BRITTO JR, 2008).

A segunda fase (Selection), é responsavel por selecionar o(s) classificador(es),

podendo ser realizada de forma dinamica ou estatica. Na selecao estatica a classificagao
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Figura 14 — Os diferentes esquemas para sele¢ao e combinagao de classificadores: (a) selegao
de conjuntos estaticos; (b) selegao de classificador dindmico;
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Fonte: (KO; SABOURIN; BRITTO JR, 2008)

de todas as amostras influencia na sele¢do do grupo escolhido, representada na Figura
14.a. No entanto, neste trabalho o foco esta na selecao dinamica, um conceito inicialmente
introduzido por Ho, Hull e Srihari (1994); que consiste na escolha do classificador por
base da instancia de teste, visando minimizar os erros dos classificadores em comparacao
a selecao estatica (TSOUMAKAS; PARTALAS; VLAHAVAS, 2008), representada na
Figura 14.b. Na Sec¢ao 3.3.5, os métodos de selecao dindmica de classificadores serdo mais

explorados.

A terceira fase (Integration) consiste na combinagdo dos classificadores, possi-
bilitando obter conjuntos que tomem decisoes mais acuradas (BRITTO; SABOURIN;
OLIVEIRA, 2014) (KITTLER et al., 1998). Existem cendrios em que a fase de integracao
nao se faz necessaria, como quando somente um classificador ¢é selecionado na segunda

fase (BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA, 2014).

A combinacao pode ocorrer através da fusao dos classificadores, isso quando todos
os classificadores, dado algum critério, contribuem na decisao do rétulo para a instancia,
ou através da selecao do classificador do conjunto para atribuir o padrao da amostra
(PONTIJR; P, 2011). Essa combinagao s6 sera efetiva quando os classificadores individuais
forem acurados e variados, neste caso, utilizam-se diferentes espagos de caracteristicas,

diferentes conjuntos de aprendizagem ou variados classificadores, mudando a configuracao
ou o tipo de classificador (TUMER; GHOSH, 1996).

Os classificadores podem ser combinados seguindo trés abordagens, conforme Lu
(1996), PontiJr e P (2011): paralela, serial e hibrida.
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A forma mais simples para combinagao é a paralela, conforme podemos observar
na Figura 15, que utiliza as regras: soma, produto do minimo, maximo, média e mediana
(GUNES et al., 2003). Também é utilizado o voto da maioria, voto ponderado, edge count,
inferéncia bayesiana e teoria das crengas (GUNES et al., 2003).

A forma mais simples de combinacao é a paralela, conforme podemos observar na
Figura 15, que utiliza as regras: soma, produto do minimo, maximo, média e mediana
(GUNES et al., 2003). Também é utilizado o voto da maioria, voto ponderado, edge count,

inferéncia bayesiana e teoria das crengas (GUNES et al., 2003).

Figura 15 — Topologia paralela

Regra de

Dados Classificadores Decisao

Classe

Na forma serial, observada na Figura 16, os classificadores sao colocados em forma
crescente de complexidade, partindo do classificador mais simples, e os elementos rejeitados,
a partir de um patamar previamente estabelecido, sao submetidos ao classificador seguinte.
A cada interacao sao reduzidos os numeros de instancias e desta forma sao reavaliados. O
processo é realizado até que nao ocorram mais rejeicoes (RANAWANA; PALADE, 2006).

Figura 16 — Topologia Serial

Classificador 1 »| Classificador 2 e Classificador N Classe
Dados —‘ f

Buscando uma melhora no desempenho propoe-se uma topologia hibrida, combi-
nando técnicas paralelas e seriais, oferecendo assim a possibilidade de checar os erros em
cada interacao e, por consequéncia, evitar a propagacao equivocada, o que poderia ocorrer

utilizando somente a forma serial.

3.3.5 Selecdo Dinamica de Classificadores

A selecao dinamica de conjunto de classificadores tem se destacado se comparada
a selecao estatica, isso ocorre devido a sua capacidade de formular uma decisao subsidiada

em diferentes solugoes de selecao, de acordo com o padrao de teste. Sabe-se que diferentes
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padroes de teste sao associados a diferentes dificuldades e assim, apresentar uma solucao
de selecao de classificadores para cada padrao de teste se mostra melhorado em relagao a
utilizacao da mesma solugao para todos os padroes, portanto, a selecao dinamica é menos

propensa a erros que a selegao estatica (KO; SABOURIN; BRITTO JR, 2008).

Os métodos de selecao dinamica sdo baseados no principio da regiao de competéncia,
acredita-se que um classificador ou ensemble (subconjunto de classificadores) possa ser
mais adequado (ou competente) para classificar um padrao de teste em uma regiao.
Esses métodos estao subdivididos em dois grupos, sendo um baseado em classificadores
individuais e outro baseado em grupo de classificadores. A divisao dos grupos que se

subdividem, esta melhor exemplificada na Figura 17.

Figura 17 — Taxonomia proposta para o contexto de Multiplos classificadores para Sele¢ao
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Fonte: (BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA, 2014)

Nas secOes a seguir sao descritos os métodos de selecao dinamica mais tradicionais
na literatura.

3.3.5.1 Overall Local Accuracy - OLA

A ideia bésica ¢ estimar a precisao d; ; de cada classificador em regides locais do
espaco de recurso ao redor de uma amostra de teste e, em seguida, usar a decisao do
classificador mais preciso, estimando como a porcentagem de amostras de treinamento

da regiao sera corretamente classificada (WOODS; KEGELMEYER; BOWYER, 1997).
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Dada a equagao 3.6, o classificador de melhor estimativa da taxa de acerto local é entao

selecionado para fazer a decisao final z;.

1

k
K Z P(wl ‘ Tk € Wi, Ci> (36)

k=1

Oij =

3.3.5.2 Local Class Accuracy - LCA

Este método é semelhante ao método OLA, tendo como a tnica diferenca a precisao
da taxa de acerto local, que é realizada com relac¢ao as classes de saida w; ( w;, que é a
classe atribuida por z; e por ¢;), para toda a regiao de competéncia conforme a equagao
3.7 (WOODS; KEGELMEYER; BOWYER, 1997). O classificador que apresentar maior
relacdo é selecionado para prever a classe da amostra z; (WOODS; KEGELMEYER;
BOWYER, 1997).

Zxkewl P(wl | xk cl)
>her Plwr | 2 ci)

0ij = (3.7)

3.3.5.3 Multiple Classifier Behaviour - MCB

Semelhante & técnica LCA, Multiple Classifier Behaviour (MCB), tem como di-
ferenca a saida de cada classificador e é ponderada pela distancia entre a amostra de
teste e cada padrao na regiao de competéncia, sendo baseada no espaco de conhecimento
de comportamento e na precisao local do classificador (HUANG; SUEN, 1995). Dada
uma nova amostra de teste xj, sua regiao de competéncia 0;, ¢ estimada, em seguida, os
perfis de saida da amostra de teste e os da regidao de competéncia, no entanto somente
o classificador que atingiu o nivel de competéncia mais alto é selecionado para prever o
rétulo da amostra de teste z;. A similaridade entre o perfil de saida da amostra de teste

x) e a sua regiao de competéncia, P(w; | ), é calculada por:

5 = Zxkewl P(wl | Tk )Wn
L] T K
Zlc:l Zxkewl P(wl ’ xk)Wn

(3.8)

As amostras com similaridades inferiores a um limiar pré-definido sao removidas
da regiao de competéncia w;. Assim, o tamanho da regiao de competéncia é variavel, pois
também depende do grau de similaridade entre a amostra de consulta e aqueles em sua
regiao de competéncia. Apds selecionar todas as amostras similares, a competéncia do

classificador base ¢; ; é estimada por sua precisao de classificacdo na regiao resultante de
competéncia (CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTI, 2018).
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3.3.5.4 A Priori

O método proposto por Didaci et al. (2005) consiste em calcular a precisao do
classificador ¢; em 0;, que pode ser ponderada pelas distancias entre as amostras de
treinamento na regiao local e a amostra de teste. E similar ao OLA, pois ndo usa a
informacao da classe atribuida pelo classificador ao padrao de teste, considerando a classe
dos k vizinhos mais préximos de zj, a acuracia de cada classificador dada a amostra x;.
As amostras mais proximas tém uma influéncia maior no célculo do nivel de aptidao d; ;
da amostra x;. A equacao 3.9, demonstra o calculo do nivel de competéncia de 9; ;, usando

este método:

5- o Zé(:l P(wl | Ty € (JJl,Ci)Wk
" iy Wi

O classificador com maior valor de d; ; ¢ escolhido, caso, o classificar selecionado nao

(3.9)

tenha nivel de acuracia significativamente melhor que o dos outros, todos os classificadores

no conjunto serao combinados usando regra de voto majoritario.

3.3.5.5 A Posteriori

E semelhante ao A Priori, tendo como diferenca que a classe designada pelo
classificador ¢; é considerada, calculando a relacao entre o somatério da probabilidade dos

vizinhos, selecionando aquele com maior valor de ¢; ;, através da equagao:

R 2w P(wy | ox, ci)Wy
YOS K P(wr |k, )W

(3.10)

O classificador selecionado ¢ usado apenas para prever o rétulo de x; se seu nivel
de competéncia for significativamente melhor que o dos outros conjuntos de classificadores,
ou seja, quando a diferenca no nivel de competéncia for maior do que um nivel pré-definido.
Caso contrario, todos os classificadores no conjunto serao combinados usando a regra de
votagdo majoritaria (CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTI, 2018).

3.3.5.6 K-Nearest-Oracles - KNORA

O método K-Nearest-Oracles (KNORA) apresentado por Ko, Sabourin e Britto Jr
(2008), possui conceitos similares aos demais, OLA e LCA. Os métodos A Priori e A
Posteresi, no que diz respeito a utilizacao de uma vizinhanga dos padroes para cada
instancia de teste, podem especificar as estratégias de identificacdo do melhor subconjunto
de classificadores, com aptidao para classificar corretamente uma dada amostra com base
nas similaridades presentes em um conjunto de validagao, empregando o conceito de

“Oraculo”, descobrindo assim quais classificadores atuam corretamente naquele conjunto
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de testes, compondo uma mescla de classificadores mais adequados, o que aumenta as
chances de sucesso (KUNCHEVA; RODRIGUEZ, 2007).

Para a aplicacado do KNORA existem quatro diferentes variagoes do algoritmo:
KNORA-ELIMINATE, KNORA-UNION, KNORA-ELIMINATE-W ¢ KNORA-UNIONW.

A seguir é detalhada cada variacao:

KNORA-ELIMINATE dados K vizinhos z; (com 1 < j < K) de xy, supondo
um conjunto de classificadores C' onde ¢; é um classificador pertencente a este conjunto
de classificadores corretos, é possivel entao supor que C’ classifica corretamente todos
os K padrées vizinhos da amostra de teste e que cada classe pertencente ¢; € C’ deve
enviar uma votacao no exemplo x;. Conforme demonstrado na Figura 18. Caso nenhum
classificador tenha desempenho satisfatorio, todos os K-vizinhos mais préximos da amostra
de teste, irao entao diminuir o valor de K até que pelo menos um classificador classifique
corretamente seus vizinhos (KO; SABOURIN; BRITTO JR, 2008).

Figura 18 - KNORA-ELIMINATE: utiliza apenas classificadores que rotulam corre-
tamente todos os padroes K mais proximos. No lado esquerdo, o padrao de
teste é apresentado como um hexagono, os pontos de dados de validacao,
como circulos e os 5 pontos de validagao mais proximos estao escurecidos. No
lado direito estao os classificadores usados, com a intersecao de classificadores
corretos, que estao escurecidos.

Feature Space Classifier Space
.‘-"\‘

Fonte: (KO; SABOURIN; BRITTO JR, 2008)

KNORA-UNION dados K vizinhos z; (com 1 < j < K) de xy, utiliza o con-
ceito de “Oréaculo” e também supoe um conjunto de classificadores igual ao KNORA-
ELIMINATE, tendo a sua diferenca na selecao do classificador que considera aquele que
rotular corretamente ao menos em uma amostra da vizinhanca. O classificador selecionado
terd um peso na votagao de acordo com o nimero de rotulagoes corretas (KO; SABOU-
RIN; BRITTO JR, 2008). Portanto, supondo que o k-vizinho mais préximo tenha sido
classificado corretamente por um conjunto de classificadores C(j), cada classificador ¢; €
C'(j) pertencente a este conjunto submete-se a uma votagao sobre a amostra x. Observe

que, como todos os vizinhos K mais proximos sao considerados, um classificador pode ter
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mais de um voto se rotular corretamente mais de um vizinho. Quanto mais vizinhos um
classificador rotular corretamente, mais votos este classificador tera para um padrao de

teste (KO; SABOURIN; BRITTO JR, 2008). Demonstrado na Figura 19:

Figura 19 - KNORA-UNION: No lado esquerdo, o padrao de teste é apresentado como
um hexagono, os pontos de dados de validagao como circulos e os 5 pon-
tos de validacao mais proximos estao escurecidos. No lado direito, estao os
classificadores usados, com a uniao dos classificadores corretos, que estao
escurecidos.

Feature Space Classifier Space

Fonte: (KO; SABOURIN; BRITTO JR, 2008)

3.3.56.7 Dynamic Ensemble Selection Performance - DES-P

Proposta por Woloszynski et al. (2012), este método funciona da seguinte maneira:
primeiro, selecionando todos os classificadores que atingiram um desempenho satisfatorio,
o desempenho local de um classificador base ¢; é calculado, usando a regiao de competéncia
07, que é maior que o classificador aleatério (RC). A competéncia do classificador base
¢é entao calculada pela diferenca entre a precisao do classificador base ¢;, na regiao de
competéncia 0 (denotada por p(c; | 67), e o desempenho do classificador aleatério, ou seja,
o modelo de classificagdo que escolhe aleatoriamente uma classe com probabilidades iguais.
Para um problema de classificagdo com classes L, o desempenho do classificador aleatorio
é (RC = %), assim, o nivel de competéncia d; ; nesta técnica ¢ calculado de acordo com a

equacao 3.11.

, 1
i = plei|6) - (3.11)

Os classificadores de base com um valor positivo de 9, ;, isto é, que obtém uma
precisao local maior que o classificador aleatério, sao selecionados para compor o conjunto c¢;

e se nenhum classificador base for selecionado, todo o conjunto sera usado para classificacao
(CRUZ; SABOURIN; CAVALCANTI, 2018).
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3.3.6 Avaliacao de Resultados

Como a rotulagao automatica de géneros e sentimentos musicais é uma problematica
denominada de multi classes, e nas bases utilizadas essas classes estao desbalanceadas,
sera adotada para avaliar os resultados a medida de F-Measure, baseada nos valores de

Precision e Recall que sao obtidos através da matriz de confusdo.

A matriz de confusdao é uma tabela que auxilia na comparacdo de percentuais
obtidos na classificacao para cada uma das classes envolvidas. Regularmente utilizada para
descrever os pontos criticos do desempenho de um sistema, esta tabela representa o total

de amostras analisadas e o niimero de equivocos e acertos na classificacao.

Na matriz de confusao os dados sao organizados em uma tabulac¢ao cruzada entre
a classe prevista pelo classificador e a classe real das amostras. Os valores constantes na
diagonal principal indicam os acertos na classificacdo, enquanto os demais valores sao
referentes aos erros. Desde modo, um bom classificador é aquele que apresenta altos valores
na diagonal principal e baixos valores nos demais elementos. Na Tabela 3 é demonstrado o

exemplo de uma matriz de confusao de cao e gato:
Tabela 3 — Matriz de confusao

Classe Predita
Cao | Gato

Cao | 35 15
Gato | 10 40

Classe
Verdadeira

Com base nas informacoes da matriz de confusao sdo calculadas as métricas

utilizadas para avaliacao dos classificadores:

e Acurécia (accuracy): é a medida geral para percentual de classifica¢oes corretas. E
calculada tomando simplesmente a razao de amostras corretamente classificadas pelo
nimero de amostras disponiveis (WITTEN et al., 2005).

e Revocagao (recall): é a medida para quantos exemplos, de todos os exemplos existentes

de uma classe, sdo efetivamente classificados na classe correta (WITTEN et al., 2005).

e Precisao (precision): é a propor¢ao de exemplos que sao verdadeiramente de uma
classe sobre o total de exemplos classificados como aquela classe (WITTEN et al.,
2005).

e Medida F (F-Measure): A medida F-measure (MP-F) é definida como a média
ponderada harmdnica dos valores de precisdo (precision) e de revocagao (recall)
(WITTEN et al., 2005), ou seja:
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F — measure = 2 x Precision X Recall/(Precision + Recall) (3.12)

No processamento da validacao cruzada os dados sao fragmentados em dois subcon-
juntos, denominados base de treinamento e base de teste. Na primeira etapa um algoritmo
de classificacao é aplicado a base de treinamento. Com isso é obtido um modelo treinado,
que representa o conhecimento extraido. Numa segunda etapa o modelo obtido é aplicado
ao fragmento da base de testes. Como a base de testes também é previamente rotulada é
possivel medir a taxa de acerto do modelo, comparando o resultado obtido com a rotulagao
disponivel na base de testes (HIRJI, 1999).

A técnica consiste em dividir a base de dados em n partes (folds) e é chamada
de Validagao Cruzada. Assim, n-1 partes sao utilizadas para o treinamento e n é usada
como base de testes (WOODS; KEGELMEYER; BOWYER, 1997). O processo é repetido
n vezes, de forma que cada parte seja usada uma vez no conjunto de testes. Ao final, a
correcao total é calculada pela média dos resultados de cada etapa, obtendo-se assim uma
estimativa da qualidade do modelo gerado e permitindo andlises estatisticas (WITTEN;
FRANK; HALL, 2011).
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4 Metodologia

Este capitulo apresenta a metodologia empregada para a realizacao dos experimentos
e estd organizado da seguinte forma: bases de dados utilizadas; extracao de caracteristicas
para as diferentes representacoes; combinagao e geracao do conjunto de classificadores;
as técnicas e estratégias utilizadas para a selecao dinamica, apresentando os detalhes de

implementagao.

4.1 Bases de Mdsicas Utilizadas

Nesta secao, sao apresentadas as bases de dados que vao ser utilizadas para a
aplicagdo do método proposto. A partir das musicas existentes nessas bases, sdo extraidas
as caracteristicas no dominio de audio, do visual e das letras das musicas para futura

classificacao.

411 LMD

Criado por Silla Jr., Kaestner e Koerich (2008b), o LMD é uma base composta
por 3.227 musicas subdivididas em 10 diferentes géneros musicais latino-americanos: Axé,
Bachata, Bolero, Forr6, Gaticha, Merengue, Pagode, Salsa, Sertanejo e Tango. E construida
para ser utilizada em experimentos de classificacdo de género, tendo como critério de
rotulacao a percepcao humana que leva em consideracao a forma como elas sao dancadas.
Para a realizagao dos testes com género, o presente trabalho fez uso do artist filter com

separacao de amostra em folds.

Para nao haver artistas repetidos, seguindo o definido pelo artist filter, na realizagao
do treinamento nao é possivel aproveitar todas as cancoes, portanto sao selecionadas 900
musicas, divididas em 3 folds, e igualmente entre as classes, contendo 30 musicas cada

uma.

Para a emocao, é utilizada uma base derivada da LMD, criada por Santos e Silla
(2015), a Latin Music Mood Database (LMMD), a qual atribui rétulos de sentimentos,
seguindo o plano emocional fornecido pelo Modelo de Circunferéncia Afetiva de Watson e
Tellegen, demonstrado no Capitulo 3.2, além das representacoes de audio e letras contendo
2.609 cancoes rotuladas por especialista em alegria, amor, decep¢ao, entusiasmo, paixao e

tristeza, seguindo a distribuicao demonstrada na Figura 20.
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Figura 20 — Distribuicao da LMMD
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4.1.2 BRMD

A Brazilian Music Database (BRMD) é uma base derivada da GNMID, criada por
Summers et al. (2016), contendo musicas de diferentes nacionalidades como Brasil, EUA,
México e Colombia, em que cada dudio contém as informagoes de pais, data, track 1D,
artista, sendo 94% desta base classificada com o rétulo de humor. Posteriormente, Pereira

e Silla (2017) criam uma base especifica de géneros tipicos brasileiros como Axé, Bossa
Nova, Forrd, Rap, Sertanejo e Samba, denominada BRMD (PEREIRA; SILLA, 2017).

Figura 21 — Distribuicdo da BRMD por Género
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Fonte: (PEREIRA; SILLA, 2017)

Neste trabalho, também ¢ utilizada a rotulagao de sentimentos, com 3.169 cangoes
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rotuladas, que seguem o modelo de Thayers 2D apresentado no Capitulo 33.2, divididas
em 25 tipos de emogodes e distribuidas conforme a Figura 22. A representacao da BRMD
em emoc¢ao sera denominada neste trabalho como BRMD-MOOD quando necessaria uma

distincao das bases.

Figura 22 — Distribuicdo da BRMD por Emocao
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4.2 Segmentacio do Audio

Na segmentacgao, sao estabelecidos critérios para o particionamento dos dados,
tornando, assim, o volume de informagoes a ser trabalhado menor e mais adequado
as necessidades, diminuindo, consequentemente, a quantidade de processamento. Neste
trabalho, utilizamos a abordagem apresentada por George e Shamir (2014), na qual sdo
utilizados segmentos tnicos de 60s em vez de trés segmentos de regioes distintas do sinal,
conforme utilizado por Silla Jr., Kaestner e Koerich (2010) e Costa et al. (2013).

Na segmentagao realizada, foram extraidos trechos de 60 segundos, selecionados
conforme demonstrado na Figura 23. No caso de amostras com tempo inferior ao definido,
fora utilizado todo o sinal (COSTA; OLIVEIRA; SILLA JR, 2017). Posteriormente, os
audios foram divididos em 3 pastas, contendo 30 musicas de tamanho igual. A divisao foi
feita usando artist filter (FLEXER, 2007), que coloca as partes musicais de um artista

especifico exclusivamente em um tnico conjunto de audios.
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Figura 23 — Segmentacao do sinal do dudio
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Fonte: (COSTA et al., 2013)

4.3 Extracao de Caracteristicas

A etapa de extracao de caracteristicas se fundamenta no processo de representagao
de uma amostra através das caracteristicas que a identificam e que sejam suficientes para
alimentar o processo de aprendizagem do classificador, com posterior atribuicao de um
resultado final. Para o reconhecimento de emocao e géneros musicais, se mostra possivel a
extragao dessas caracteristicas diretamente do sinal, ou seja, as carateristicas acusticas,
através de suas representacoes visuais na forma de espectrogramas, que sao caracteristicas
no dominio visual. Também ¢é possivel, a utilizagao das letras das musicas, criando assim

representacoes distintas para o treinamento dos classificadores.

4.3.1 Representacio do Audio

Frequentemente utilizado para processamento de representagoes actusticas, o Sta-
tistical Spectrum Descriptor (SSD) foi originalmente proposto por Lidy e Rauber (2005),
oferecendo caracteristicas distintas para os descritores de timbre, variacao de frequéncia,
melodia e harmonia, e ritmo, sendo estas as trés principais caracteristicas de baixo nivel
utilizadas em trabalhos de reconhecimento automatico de géneros musicais (TZANETAKIS;
COOK, 2002). A escolha por SSD se dd com base nos resultados obtidos por Silla Jr.,
Kaestner e Koerich (2010).

Complementar ao SSD, outra representacao do timbre, é o MFCCs, que é a
distribuicao temporal do espectro de sinais de audio, sendo responsavel em grande parte
pela percepcao do timbre, também extraida pela biblioteca LibROSA!, um pacote Python

para analise de musica e audio.

L https://librosa.github.io/librosa/index.html
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Outras representacoes, como Rhythm Pattern (RP) e Rhythm Histogram (RH),
sao utilizadas extraindo as caracteristicas do ritmo através da biblioteca em Python
desenvolvida pela Vienna University of Technology (LIDY; POLZLBAUER; RAUBER,
2005).

4.3.2 Representacao Visual

Além disso, para esse trabalho, com o proposito de gerar diversos classificadores de
representacoes distintas para compor o pool de classificadores, foram extraidas caracteristi-
cas visuais gerando espectrogramas utilizando Sound eXchange (SoX) 14.4.2 (BAGWELL;
KLAUER, 2010). O eixo vertical corresponde a frequéncia e a intensidade do brilho de

cada pixel da imagem, de modo a representar a amplitude do sinal, ficando representada a

variacdo do sinal no decorrer do tempo.

Figura 24 — Axe -50 dBFS  Figura 25 — Axe -90 dBFS  Figura 26 — Axe -130 dBFS

Os espectrogramas foram gerados variando o limite inferior definido em -50, -70,
-90, -110 e -130 dBFS (o limite superior é sempre 0 dBFS). Isso define a quantidade de
informacoOes que estd presente no espectrograma, ou seja, o seu contraste. A diminuicao de
informagoes, ou do limite inferior, ha um aumento efetivo do contraste do espectrograma
e vice-versa. As Figuras 24, 25 e 26 demonstram a variacao obtida nas imagens geradas
com limites inferiores distintos para uma misica do género axé ja em escala de cinza, se

adequando da melhor maneira aos processos de extragao de caracteristicas.

As caracteristicas sao obtidas com utilizacdo do LBPg, e extragao global de
caracteristicas, que, conforme observado por Costa, Oliveira e Silla Jr (2017), sdo os que
obtiveram melhores resultados na classificacao de género, utilizando, portanto, os mesmos

principios para a representacao dos rétulos utilizados neste trabalho.

4.3.3 Representacao das Letras

Para a realizacao dos experimentos utilizando a representacao das letras das
musicas, é necessario criar um conjunto de palavras usadas nas misicas considerando a
sua frequéncia e calculando sua relevancia na musica através do calculo do TF /IDF. Desta
forma, é atribuido um valor maior para as palavras mais importantes, limitando a bag a
um conjunto de 1500 palavras. Em Alemayehu e Willett (2003), é demonstrado que essa
técnica TF/IDF, em conjunto com a Stemming, obtém bons resultados, além de ser um

procedimento muito rédpido. Nesta mesma abordagem, além da utilizagdo TF /IDF com
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Stemming, utilizam-se n-grams extraidos dos bigrams (para n=2), trigrams (para n=3) e
quadgrams (para n=4) de todas as letras de musicas das bases da LMMD e BRMD. Nao
foi possivel realizar o experimento com a LMD para género devido ao problema na base
de dados de letras.

4.3.3.1 Pré Processamento das Letras

Antes da criacao do conjunto de palavras que representa uma musica, é necessario
realizar um pré-processamento e remocao de Stop Words. Nesta etapa sao removidos
caracteres especiais, acentos, quebras de palavras com hifens, nimeros e padronizacao

para minusculo.

4.3.3.2 Remocdo de StopWords

As StopWords sao palavras de preposi¢oes ou artigos, que carregam significado
semantico irrelevante ao texto. Estas palavras sao normalmente presentes em uma lista
definida por idiomas (EL-KHAIR, 2006). Neste trabalho, foram utilizadas duas lista de
Stop Words em portugués e espanhol.

4.4 Selecao de Dinamica de Conjunto de Classificadores

Os sistemas de multiplos classificadores foram uma alternativa encontrada para
a melhora do desempenho de sistemas monolitico (KUNCHEVA; WHITAKER, 2003)
(KITTLER et al., 1998) (Jain; Duin; Jianchang Mao, 2000). A ideia consiste em adotar
diversos classificadores para atenuar a variancia observada em sistemas individuais de
classificacao. A estratégia apresentada nesta sessao visa construir um conjunto heterogéneo
de classificadores com base nos algoritmos de classificagdo utilizados nos experimentos da
classificacdo monolitica, de forma que o conjunto obtido possa superar as dificuldades em

se adotar um classificador individual.

Além da geracao do pool de classificadores, o processo de rotulacao da amostra
de teste na estratégia de selecao dinamica é baseado nas caracteristicas da amostra. Para
tanto, sao usadas informagoes sobre a complexidade dos dados e acurécias sobre o conjunto
de instancias presentes na vizinhanga da nova amostra. A Figura 27 apresenta uma visao

geral do SMC proposto.

Para o processo de geragao dos classificadores que compoem o pool, foi adotado
o conceito de validacao cruzada, o qual consiste na metodologia de confrontamento de
conjuntos de testes alternados contra os demais conjuntos utilizados para o treinamento.
Os motivos para adotar essa técnica se dao pela escassez de dados, caracterizando uma
situacao em que é priorizado reservar uma maior quantidade de dados para construcao

de um bom modelo e que os dados restantes podem se mostrar insuficientes para um
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Figura 27 — Visao Geral do Método Proposto com SMC.
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conjunto de testes representativos. Na validacao cruzada, o conjunto de dados é dividido
em conjuntos denominados folds, nos quais um dos conjuntos é utilizado para teste e
os demais para a construcao do modelo. O processo é repetido de forma que todos os
folds tenham sido utilizados como conjunto de teste e treino. A utilizacdo desse conceito
permite obter uma melhor estimativa de probabilidades menos sensivel a variabilidade dos

conjuntos.

A utilizagao de diferentes classificadores oferece a possibilidade de que uma deter-
minada amostra no sistema de classificacdo seja interpretada de maneiras distintas em uma
mesma regiao, criando-se entao um pool heterogénico, de acordo com o comportamento
de cada um dos classificadores envolvidos. A representagao das caracteristicas de uma
amostra, quando submetida a classificadores diferentes, produz resultados diferentes, com
base no desempenho individual dos classificadores (BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA,
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2014).

Com a utilizacao de diferentes classificadores, oferece a possibilidade de que uma
determinada amostra no sistema de classificacao seja interpretada de maneiras distintas em
uma mesma regiao, criando-se entao um pool heterogénico, de acordo com o comportamento
de cada um dos classificadores envolvidos. A representagao das caracteristicas de uma
amostra quando submetida a classificadores diferentes produz resultados diferentes, com
base no desempenho individual do classificadores (BRITTO; SABOURIN; OLIVEIRA,
2014).

Essa variedade de interpretagoes baseia-se no conceito de complementaridade dos
resultados, segundo o qual dois classificadores sao ditos complementares quando apresentam
erros diferentes para um mesmo conjunto de teste. Esta diferenca de interpretacao é
importante para a etapa de selecao de um subconjunto que sera utilizado para definir a

classe de uma amostra de teste, possibilitando um melhor desempenho.

A base de dados LMD ¢ utilizada com 3 folds, sendo que cada fold contém 300
amostras, com 30 representagoes de cada género utilizando artist filter. Para a validacao
da selecao dinamica, além dos folds de treinamento, um outro conjunto de amostras para
validagao é necessario. Para tanto, é utilizado um conjunto de amostras contendo 400

cangoes, com 40 representagoes de cada género.

Para a base de dados BRMD, também foram utilizadas 3 folds, com 1801 amostras
cada e 274 cangoes representando cada género. Para validacao da selecao dindmica de
conjunto de classificadores, ¢ utilizado um 4° fold. As bases LMMD e BRMD-MOOD séao
utilizadas com 5 folds, separadas de forma a ter a mesma quantidade de amostras para
cada tipo de emocao em cada fold, reservando um fold especifico para validagdo, nao sendo

utilizada a técnica de artist filter.

4.5 Consideracoes

Neste capitulo, foi apresentado o sistema de multiplos classificadores com sele¢ao
dinamica de subconjunto proposto, que se baseia em medidas de complexidade e acuracia
para efetuar o processo de geracao dos classificadores e determinar o processo de classificacao
de uma nova instancia. Detalhou-se como foram utilizadas e divididas cada base de dados
das etapas envolvidas no processo de classificacdo. A descricdo dos experimentos e os
resultados obtidos pelas metodologias propostas podem ser encontrados no proximo
Capitulo 5.
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5 Resultados

Este capitulo vem apresentar e debater os resultados obtidos com os métodos
propostos no Capitulo 4. Através da classificagdo monolitica, primeiramente fora avaliada
cada representagao e a contribuicao desta representacao por categoria. Em sequéncia foram
avaliadas as representagdes combinadas através de um método de fusdo das caracteristicas
extraidas de diferentes vetores, o método early fusion, mas integradas em um unico
vetor para treinamento (NIAZ; MERIALDO, 2013), com a utilizacao de classificagao
monolitica e da sele¢ao dinamica de classificadores, sendo realizadas as consideragoes e
comparacao de resultados ao final de cada secdo. Quanto a realizagao dos experimentos,
estes foram divididos de forma a criar uma base de comparacao. Os primeiros experimentos
a utilizarem algoritmos de classificagdo monolitica foram realizados em cada representacao
de forma individual, em seguida as representacoes foram combinadas, sendo realizados os
experimentos com os mesmos classificadores e com multiplos classificadores, utilizando
o método de selecao dinamica de classificadores. Por fim, todas as representacoes foram
combinadas, criando um unico vetor com audio, imagem e letra, que avaliou o desempenho

de todos os classificadores.

Na se¢ao 5.1, primeiramente serao apresentados os resultados obtidos com a uti-
lizagao da base de dados de sentimentos LMMD, que contém 3.609 cangoes rotuladas
em 6 diferentes tipos de emocoes. Ja na segcao 5.2 serdo apresentados valores das taxas
de reconhecimento obtidos para a base de dados BRMD-MOOD, que contém 25 rétulos
de emocao e 3.169 cancoes. A se¢ao 5.3 apresentard os resultados dos experimentos com
géneros da base de dados LMD, que contém 900 cangoes divididas em 3 folds. Por fim, a
secao 5.4 apresentard os resultados experimentais para a base de dados BRMD, rotulada

em 6 categorias de género.

51 LMMD

5.1.1 Classificacio Utilizando Representacdes do Audio

O desempenho dos classificadores com cada representagao do audio estao apre-
sentados na Tabela 4, onde cada célula corresponde a média ponderada f-measure e o
desvio padrao individual dos classificadores. As precisdes obtidas utilizando classificadores
baseados nas caracteristicas do audio sao consideradas satisfatorias se comparadas com
as demais. E importante observar que a precisio dos descritores SSD, RP e MFCC séo
melhores se classificados pelo algoritmo SVM, com média ponderada de 33,4%, 38,4%
e 35,0% respectivamente. O descritor RH foi melhor classificado pelo algoritmo KNN,
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ficando com acuracia de 31,4%.

Tabela 4 — Resultado dos classificadores por cada representacao do audio na LMMD. Em
negrito o melhor classificador para cada representacao.

Classificadores SSD RP RH MFCC

Decision Tree 27,4 + 0,018 26,3 £+ 0,009 25,1 £ 0,017 28,1 £+ 0,020
k-NN 29,8 + 0,017 344 4+ 0,023 | 31,4 + 0,020 | 31,3 + 0,018
Gaussian NB 25,3+ 0,034 24,9 4+ 0,017 19,0 £ 0,005 29,3 £+ 0,023
SVM 33,4 + 0,029 | 38,4 + 0,022 | 30,9 + 0,022 | 35,6 + 0,035
Logistic Regression | 31,6 + 0,025 31,7 £ 0,012 30,7 £ 0,028 30,1 £ 0,017

5.1.1.1 Contribuicao

A partir da analise de todos os descritores, é possivel observar na Tabela 5 que
os piores resultados obtidos sao na categoria “decep¢ao”, sendo este um reflexo da baixa
quantidade de representagoes que esta categoria possui. Os descritores MFCC e RH nao
parecem contribuir para a classificacdo da categoria “alegria”, enquanto o descritor RP
é o que melhor contribui para a classificagdo das amostras, com a precisdo mais alta
para “paixao” e “excitagao/entusiasmo”, de 44,6% e 51,0% respectivamente. Todos os

resultados demonstrados sao uma média ponderada f-measure dos melhores classificadores

por representacao.

Tabela 5 — Resultado das representacoes do audio por categoria para LMMD.

SSD RP RH | MFCC
Alegria 26,0% 29,4% 24.4% 22.2%
Paixao 382% | 44,6% | 39,4% | 41,4%
Decepcao 16,0% 6,0% 14,4% 6,6%
Excitado/Entusiasmo | 43,6% | 51,0% | 32,8% | 48,4%
Amor 33,4% 38,4% 32,2% 35,0%
Tristeza 23,6% 22.8% 23,0% 27.8%

5.1.2 Combinando as Representacdes do Audio

Aqui sao apresentados os resultados obtidos através da utilizacao da técnica de
early fusion para as representagoes de audio. Na Tabela 6 é demostrado o desempenho
de cada algoritmo de classificacao, sendo que cada célula representa a média ponderada

f-measure e o desvio padrao de desempenho do classificador.

Neste caso, o algoritmo SVM obteve o melhor desempenho, com 54,94%, resul-
tado superior ao apresentado pelas representacgoes individuais. No geral, ao combinar as
representacoes esse algoritmo obteve uma leve melhora na precisao dos classificadores,
sendo possivel considerar que as representacoes do dudio, quando agregadas, melhoram a

precisao média dos classificadores.



Capitulo 5. Resultados 64

Tabela 6 — Resultado das representacoes de dudio combinadas com o método early fusion.

Classificadores Desempenho
Decision Tree 35,61 + 0,008
k-NN 46,05 £ 0,012
Gaussian NB 26,77 + 0,018
SVM 54,94 + 0,011
Logistic Regression | 39,29 + 0,012

5.1.3 Selecdo Dinamica de Classificadores com as Representacoes do Audio

Os resultados aqui demonstrados foram obtidos pela utilizacao do método de
fusao early fusion, com caracteristicas das representacoes do audio, aplicando a selecao
dindmica de classificadores. Os algoritmos k-NN, Decision trees, SVM, Logistic Regression
e Gaussian Mixture Models, que compoem o conjunto de classificadores heterogéneos, com
30 classificadores, sendo 5 de cada algoritmo, foram previamente treinados com validacao
cruzada de 5 vezes, utilizando 70% da base de dados. O restante da base foi reservada para
aplicar os algoritmos de selecao dinamica de conjunto de classificadores para a realizagao

da rotulagao da amostra de teste.

Os resultados expostos na Tabela 7 apresentam os desempenhos dos algoritmos de
selecao dinamica com utilizacdo da LMMD com os rétulos de sentimento, obtendo um
oraculo de 89,39%. Os algoritmos KNORA-U e DES-P obtiveram os melhores resultados,
com precisao de 66% e 65% respectivamente. Para o KNORA-U, os resultados obtidos
foram melhores quando analisados de forma individual, por exemplo, a categoria “amor” e
“excitagao/entusiasmo” tiveram o desempenho igual ao DES-P, mas nas outras categorias
mesmo com uma amostragem menor, o KNORA-U obteve um melhor resultado devido a
construcao da vizinhanca, que é realizada pelo calculo da distancia euclidiana entre os
vetores e, quando nao encontrado um classificador base, realiza a uniao dos classificadores
que obtiveram algum resultado para a amostra de teste, apresentando, desta forma, uma
acuracia maior.

Tabela 7 — Resultado da selecao dindmica utilizando as representacoes do dudio da LMMD.
Em negrito fora destacado o melhor resultado para cada categoria.

KNORA-U | KNORA-E | DES-P OLA MCB A-Priori | A-Posteriori
Alegria 55,0% 29,0% 50,0% 32,0% 33,0% 30,0% 8,0%
Amor 72,0% 61,0% 72,0% 54,0% 55,0% 51,0% 38,0%
Decepcgao 73,0% 43,0% 73,0% 25,0% 60,0% 40,0% 17,0%
Excitado/Entusiasmo 65,0% 67,0% 65,0% 50,0% 61,0% 47,0% 32,0%
Paixao 67,0% 52,0% 67,0% 47,0% 47,0% 44,0% 38,0%
Tristeza 69,0% 67,0% 62,0% 55,0% 57,0% 50,0% 39,0%
F-Measure 66% 54% 66% 47% 56% 45% 32%
Acuréacia 66,66% 54,54% 65,90% | 47,72% | 56,81% 51,51% 37,12%
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5.1.4 Classificacdo Utilizando Representacdes Visuais

Os classificadores, para a realizagao dos experimentos, foram otimizados para cada
um dos limites de amplitudes do LBP, que sao -50, -70, -90, -110 e -130 dBFS, extraidos
utilizando LBPg 5 e a extracao global de caracteristicas. O resultado alcangado para cada
algoritmo de classificacao é demonstrado na Tabela 8, onde cada célula representa a média

ponderada do algoritmo e o seu desvio padrao.

O algoritmo Logistic Regression, com parametros de tolerancia de parada e penali-
zagao ajustados, obteve os melhores resultados na maioria dos testes para as amplitudes
-50, -70 e -110 dBFS, sendo superado pelo algoritmo SVM somente com amplitude de -130
dBFS.

Tabela 8 — Resultado dos classificadores por cada representagao visual na LMMD. Em
negrito, consta o melhor classificador para cada representacao.

Classificadores LBP-50 LBP-70 LBP-90 LBP-110 LBP-130

Decision Tree 27,2 + 0,013 28,4 + 0,010 30,1 + 0,014 26,4 + 0,017 27,8 + 0,017
k-NN 30,9 £ 0,013 30,1 £ 0,021 31,1 £ 0,016 31,7 £ 0,025 32,9 £ 0,012
Gaussian NB 19,6 &+ 0,020 27,3 £ 0,019 29,0 + 0,014 25,6 + 0,010 25,9 + 0,016
SVM 32,2 + 0,027 33,5 + 0,026 34,4 + 0,023 | 33,1 £+ 0,03848 | 35,9 + 0,019
Logistic Regression | 33,6 + 0,016 | 37,0 + 0,028 | 37,0 £ 0,025 | 34,9 £+ 0,004 | 34,3 £ 0,007

5.1.4.1 Contribuicao

Avaliando a contribui¢ao das representacoes da imagem para cada categoria da
base de dados LMMD, executando a validacao cruzada 5 vezes e com a utilizacao do
melhor classificador de cada descritor da imagem, temos os dados contidos na Tabela
9. Os resultados apresentados na tabela correspondem a média ponderada f-measure do

classificador por categoria.

Tabela 9 — Resultado das representagoes da imagem por categoria para LMMD.

LBP-50 | LBP-70 | LBP-90 | LBP-110 | LBP-130
Alegria 18,4% 24.4% 21,6% 19.8% 30,2%
Paixao 39,4% 41,0% 48,2% 42.,0% 39,0%
Decepcao 0,0% 5,0% 9,2% 8,0% 12,6%
Excitagdo/Entusiasmo | 49,0% | 55,8% 53,0% 52,6% 46,4%
Amor 33,4% 35,8% 30,4% 31,0% 32,4%
Tristeza 14,6% 15,4% 12,4% 16,6% 23,6%

Para a categoria “decepcao”, as diferentes representacoes resultaram em pouca
contribuicao para a classificacdo, obtendo um resultado bem inferior, muito em razao da
baixa presenca de amostras para treinamento na base de dados. As categorias “alegria” e
“tristeza” também obtiveram resultados inferiores com LBP de baixa amplitude, alcancando

os piores resultados com -50 dBF'S, obtendo os resultados de 18,4% e 14,6% respectivamente.
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No geral as categorias apresentaram melhores resultados com as amplitudes médias, ou
seja, as da faixa de -70 a -110 dBF'S.

5.1.5 Combinando as RepresentacGes Visuais

Com as representacoes visuais combinadas através de método de early fusion, foi
possivel observar que no desempenho dos algoritmos nao houve diferenca significativa
nos resultados. Estes resultados estao disponibilizados na Tabela 10, onde cada célula
representa a média ponderada. O melhor resultado apresentado é de 35,84% para o
algoritmo Logistic Regression, inferior ao alcancado com as amplitudes -70 dBFS e -90
dBFS de forma individual com 59 atributos, portanto ao criar um vetor maior os algoritmos

nao obtiveram uma melhora no resultado, como o que fora observado com o audio.

Tabela 10 — Resultado das representacoes das imagens da LMMD combinadas com método
early fusion.

Classificadores Desempenho
Decision Tree 28,24 + 0,018
k-NN 33,04 + 0,022
Gaussian NB 28,80 £+ 0,014
SVM 34,78 + 0,022
Logistic Regression | 35,84 + 0,035

5.1.6 Selecdo Dindmica de Classificadores com as Representacdes Visuais

Os experimentos foram realizados a partir das caracteristicas visuais extraidas
conforme explicado na sessao 4.3.2, e combinadas através do método early fusion. O
conjunto de classificadores é formado pelos algoritmos k-NN, Decision trees, SVM, Logistic
Regression e Gaussian Mizture Models, que foram treinados com 70 da base de dados,
contendo 5 representacoes de cada um destes algoritmos. Este treinamento dos algoritmos
ocorreu através da validacao cruzada de 5 vezes. O restante da base de dados fora utilizada
para aplicagao dos algoritmos de selecao dinamica nos conjuntos de teste, obtendo os
resultados demonstrados na Tabela 11, com ordculo de 97,72% para esse conjunto inicial

de classificadores.

E possivel observar que o algoritmo KNORA-U obteve os melhores resultados com
acuracia de 39,75% e f-measure de 37%, com o algoritmo DES-P alcancando um resultado
semelhante, com acurdcia de 39,25% e f-measure de 37%, sendo que, se comparados os
dois algoritmos, somente o sentimento “tristeza” obteve desempenho superior com DES-P.
Analisando os classificadores por categoria, “decepcao” nao é classificada pelos algoritmos
OLA e MCB, além de ter um baixo desempenho com os demais classificadores. Enquanto a

categoria “excitagdo/entusiasmo” é a que apresenta ter melhores padroes em suas imagens,
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Tabela 11 — Resultado da selecao dinamica utilizando as representacoes das imagens da
LMMD. Em negrito o melhor resultado para cada categoria.

KNORA-U | KNORA-E | DES-P OLA MCB | A-Priori | A-Posteriori
Alegria 18,0% 23,0% 16,0% 16,0% 15,0% 15,0% 10,0%
Amor 47,0% 41,0% 15,0% | 36,0% | 30,0% | 40,0% 36,0%
Decepcgao 18,0% 19,0% 14,0% 0,0% 0,0% 13,0% 23,0%
Excitagao/Entusiasmo 61,0% 49,0% 60,0% 53,0% 49,0% 50,0% 54,0%
Paixao 38,0% 27,0% 38,0% 32,0% 33,0% 31,0% 34,0%
Tristeza 22,0% 25,0% 25,0% 26,0% 19,0% 34,0% 20,0%
F-Measure 37% 33% 37% 32% 29% 34% 31%
Acuréacia 39,75% 33,25% 39,25% | 32,00% | 31,50% | 33,75% 35,00%

com um bom desempenho entre os algoritmos de selecao de classificadores, tendo o melhor
resultado com KNORA-U, de 61,0% de f-measure.

5.1.7 Classificacdo Utilizando Representacdes das Letras

Nos experimentos sao utilizadas as letras das musicas da base de dados LMMD,
com remocao de stopwords em portugués e espanhol. Os resultados apresentados na
tabela abaixo estao organizados de forma a demonstrar o desempenho alcancado por cada
algoritmo de classificacao, apés a validacao cruzada de 5 vezes, onde cada célula representa
a média ponderada da f-measure e o desvio padrao, devido a desbalanceada das categorias

da base de dados.

Na Tabela 12 a primeira coluna demonstra os resultados dos experimentos utilizando
a técnica de stemming, nela podemos observar que o melhor desempenho ¢ do algoritmo
SVM, com 44,6%. Ja o algoritmo k-NN alcancou o pior desempenho com a mesma técnica,

resultando em 27,90% de assertividade, quase 20% a menos que o melhor classificador.

Tabela 12 — Resultado dos classificadores por cada representacao das letras com LMMD.
Em negrito o melhor classificador para cada representacao.

Classificadores Stemm 2-gram 3-gram 4-gram

Decision Tree 36,6 + 0,015 32,7 £ 0,024 32,8 £ 0,039 33,8 + 0,037
k-NN 27,8 + 0,022 24,5 + 0,032 24,7 + 0,026 24,2 £ 0,029
Gaussian NB 31,6 + 0,015 35,4 + 0,021 34,9 £ 0,020 35,0 £ 0,020
SVM 44,6 + 0,035 | 28,0 = 0,019 29,0 £ 0,000 26,0 £ 0,027
Logistic Regression | 41,6 &+ 0,033 41,5 + 0,035 | 41,4 + 0,04125 | 41,8 + 0,040

Utilizando palavras com dimensionalidades reduzidas, com a técnica de n-grams,
os resultados apresentaram uma pequena diferenca quando aumentado o niimero do valor
de N. Neste aspecto, o algoritmo Decision trees obteve o melhor desempenho com a
representacao de 4-grams e precisao de 33,80%, enquanto que os algoritmos K-NN e SVM
apresentaram dificuldades em precisar a emocao utilizando a mesma técnica. O algoritmo
Logistic Regression trouxe o melhor resultado com todas as representacoes, obtendo pouca
variagao de desempenho entre os n-grams, alcancando sua melhor assertividade com
4-grams, de 41,80%.
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5.1.7.1 Contribuic3o

Esta secao avalia a contribuicao da representacao da letra por categorias de emo-
¢ao da base de dados LMMD. Os resultados apresentados na Tabela 13 foram obtidos
selecionando o melhor classificador geral e executando a validagao cruzada 5 vezes. Na

tabela cada célula representa a média ponderada f-measure.

O primeiro experimento utilizou a técnica de reducao da dimensionalidade de uma
palavra stemming, sendo representado na primeira coluna da Tabela 13, neste, os melhores
resultados obtidos foram nas categorias “paixao” e “excitagao/entusiasmo”, com 50,2%
e 56,2% respectivamente. As outras categorias obtiveram resultados bem inferiores com

30,0% para “alegria”, 29,2% para “decepg¢ao” e 26,4% para “tristeza’”.

Tabela 13 — Contribuicao das letras da LMMD por categoria.

Stemm | 2-gram | 3-gram | 4-gram
Alegria 30,0% 29,6% 30,8% 31,6%
Paixao 50,2% 47.8% 47,2% 47,6%
Decepcao 29,2% 0,0% 0,0% 0,0%
Excitacao/Entusiasmo | 56,2% | 58,8% | 59,6% | 59,6%
Amor 45,2% 41,4% 41,6% 41,8%
Tristeza 26,4% 9,2% 9,2% 9,2%

No segundo experimento utilizando n-grams, foi possivel observar que é insignificante
o aumento na precisdo conforme é incrementado o valor de N. Nota-se também que todos
os algoritmos de classificagao falharam na categorizagao de “decepcao” em todas as
variagoes de N. O melhor resultado entre os n-grams foi de 59,6% com 4-grams para
“excitagao/entusiasmo”. J& a categoria “tristeza” obteve os piores resultados com este

método, restando com uma assertividade de 9,2%.

5.1.8 Combinando as Representacoes das Letras

Na Tabela 14 é demonstrado o desempenho dos algoritmos de classificacao através
da média ponderada e o desvio padrao das representagoes das letras da base de dados
da LMMD, que tiveram suas caracteristicas combinadas através de early fusion, ou seja,
as caracteristicas extraidas com o método de stemming foram combinadas com aquelas
extraidas utilizando o método n-gram, relacionando os trés niveis bigrams (para n=2),
trigrams (para n=3) e quadgrams (para n=4) das letras com stemming. O desempenho
apresentado, ao realizar a juncao destas caracteristicas e a validacao cruzada de 5 vezes, foi
inferior ao obtido de forma individual. O melhor resultado apresentado quando combinados
foi com o algoritmo SVM, de 39,97%, desta forma nao ha vantagem em realizar a fusio

das representacoes.
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Tabela 14 — Resultado das representacoes das letras da LMMD combinadas com método
early fusion.

Classificadores Desempenho
Decision Tree 33,72 + 0,018
k-NN 25,08 + 0,044
Gaussian NB 39,02 + 0,010
SVM 39,97 + 0,006
Logistic Regression | 37,05 £+ 0,029

5.1.9 Selecao Dinamica de Classificadores com as RepresentacGes das Letras

Utilizando as representagoes das letras da base de dados LMMD, foram extraidas
as caracteristicas destas letras através do método de n-grams, os bigrams (para n=2),
trigrams (para n=3) e quadgrams (para n=4), além de realizar o fusdo das caracteristicas
com early fusion entres os diferentes niveis de “N” juntamente a representagao, utilizando
stemming, para realizagdo dos experimentos, que demonstram a utilizacao de um pool
com 30 classificadores heterogéneos, sendo 5 classificadores dos algoritmos k-NN, Decision
trees, SVM, Logistic Regression e Gaussian Mixture Models, onde cada classificador é
treinado com um fold distinto da validacao cruzada, criando uma maior diversidade entre
os classificadores. Importante ressaltar que antes do early fusion é realizado o TF/IDF das
representacoes e que os classificadores foram treinados com 70% da base, sendo reservados

30% para aplicar os algoritmos de classificacao dinamica.

Os resultados demonstrados na Tabela 15 apresentam os desempenhos dos algorit-
mos de selecao dinamica utilizando as letras da LMMD com rétulos de sentimento, obtendo
um oraculo de 94,84%. O algoritmo que melhor classifica as amostras, considerando o
desbalanceamento das representacoes, é obtido pelo algoritmo MCB com f-measure de
35% e acuracia de 35,45%. Este algoritmo tem como caracteristica avaliar o nivel de
competéncia, que é definido pelo k-NN de cada classificador individual, considerando a
precisao local do classificador base. O conjunto contendo os k-vizinhos mais proximos é

filtrado com base na similaridade da amostra consultada.

Tabela 15 — Resultados da selecao dinamica utilizando as representagoes das letras da
LMMD. Em negrito estd destacado o melhor resultado para cada categoria.

KNORA-U | KNORA-E | DES-P | OLA MCB A-Priori | A-Posteriori
Alegria 32.0% 24.0% 33,0% | 30,0% | 22.0% | 23.0% 18,0%
Amor 44,0% 2,0% 38,0% | 41,0% | 40,0% | 43,0% 45,0%
Decepcao 0,0% 13,0% 0,0% 0,0% 12,0% 0,0% 0,0%
Excitagdao/Entusiasmo 36,0% 52,0% 41,0% | 44,0% | 57,0% 47,0% 41,0%
Paixao 42,0% 39,0% 42,0% 36,0% 39,0% 44,0% 9,0%
Tristeza 0,0% 7,0% 8,0% 7,0% 15,0% 9,0% 0,0%
F-Measure 32% 34% 32% 32% 35% 34% 23%
Acuracia 36,66% 35,75% | 36,06% | 34,24 | 35,45% | 33,93% 31,81%

Analisando as categorias individuais, é possivel observar que os classificadores fa-
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lham na categoria “decepc¢ao”. O mesmo comportamento é visto com a categoria “tristeza”,
que tem seu melhor desempenho no alcance de 15,0% com o classificador MCB. O melhor re-
sultado entre os sentimentos com o algoritmo MCB, é da categoria “excitacao/entusiasmo”,

com precisao de 57,0%.

5.1.10 Selecdo dinamica de Classificadores com Todas as Representacao

Neste experimento, todas as caracteristicas das representacoes audio, visual e letras,
foram juntadas através do método early fusion. Para este experimento fora utilizado um
conjunto de classificadores heterogéneo, contendo 30 classificadores do tipo k-NN, Decision
trees, SVM, Logistic Regression e Gaussian Mizture Models, em quantidades iguais, ou

seja, 5 de cada tipo acima indicado.

Os classificadores foram previamente treinados com validacao cruzada de 5 vezes,
utilizando 70% da base de dados, enquanto o restante da base foi reservado para aplicar
os algoritmos de sele¢ao dinamica de conjuntos de classificadores para a realizacao da
rotulagdo da amostra de teste. A Tabela 16 apresenta os resultados desses algoritmos de
selecao dinamica, onde cada célula representa a média aritmética f-measure para cada
uma das categorias da LMMD. Os resultados obtidos para o ordculo foram de 97,72%

nesse conjunto inicial de classificadores.

Analisando o desempenho dos algoritmos, pode-se observar que o DES-P apresenta
o melhor resultado, com uma acurdcia de 77,23% e com média aritmética de 77%. Outro
algoritmo com resultados expressivos é 0 KNORA-U com f-measure de 73% e acurécia de
74,24%.

Tabela 16 — Resultados da selecdo dinamica utilizando as representagoes do audio da
LMMD. Em negrito estd destacado o melhor resultado para cada categoria.

KNORA-U | KNORA-E | DES-P OLA MCB A-Priori | A-Posteriori
Alegria 70,0% 63,0% 67,0% 48,0% 54,0% 59,0% 29,0%
Amor 74,0% 70,0% 76,0% 51,0% 64,0% 65,0% 48,0%
Decepcao 0,0% 0,0% 67,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
Excitagdo/Entusiasmo 74,0% 58,0% 72,0% 51,0% 60,0% 59,0% 52,0%
Paixao 80,0% 70,0% 85,0% 65,0% 76,0% 71,0% 60,0%
Tristeza 69,0% 54,0% 75,0% 62,0% 69,0% 54,0% 36,0%
F-Measure 73% 64% 7% 55% 65% 62% 47%
Acuréacia 74,24% 65,10% 77,27% | 55,30% | 64,39% 65,15% 53,03%

Analisando as categorias individuais, nota-se que o sentimento de “decepc¢ao” so
¢ classificado pelo algoritmo DES-P devido a caracteristica que este algoritmo possui de
selecionar classificadores base que obtenham algum desempenho na regiao de competéncia
correspondente aquela categoria. Desta forma, mesmo com poucas representagoes, acaba
obtendo uma melhor performance. A categoria “excitagdo/entusiasmo” trouxe um bom
desempenho com o algoritmo KNORA-U devido a quantidade de representagoes, uma vez

que o KNORA-U seleciona todos os classificadores que alcancaram um resultado correto
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pelo menos em uma amostra pertencente a regiao de competéncia, agregando os resultados
para obter a decisao final. O melhor resultado obtido é com a categoria “paixao”, devido
ao bom desempenho observado nos classificadores simples, que compoe o conjunto de

classificadores para treinamento.

5.1.11 Consideracoes

Nesta se¢ao, serd apresentado um resumo dos resultados obtidos para a base de
dados LMMD. Na Tabela 17 estd demonstrada a média ponderada de todos os algoritmos
de classificagao por cada representa¢do combinada (early fusion), destacando os melhores

resultados da classificacao monolitica e da selecao dinamica de classificadores.

A fim de comparar os experimentos, apesar de algumas representacoes apresentarem
melhores resultados com caracteristicas especificas, esses foram realizados somente com
as representacoes combinadas, na intencao de verificar os classificadores treinados com
caracteristicas distintas, gerando uma melhora nos resultados com a utilizagao do pool

heterogéneo de selecao dinamica.

Tabela 17 — Comparativo de todos os resultados das representagoes da base de dados
LMMD combinadas.

Representagoes combinadas
Classificadores Audio | Visual | Letra | Todas
Decision Tree 35,6% | 28,2% | 33,8% | 42.3%
k-NN 46,0% | 33,0% | 25,0% | 49,7%
Gaussian NB 26,7% | 28,8% | 39,0% | 39,4%
SVM 54,9% | 34,8% | 39,9% | 68,3%
Logistic Regression | 39,3% | 35,8% | 37,0% | 59,8%
KNORA-U 66,7% | 37,6% | 322% | 73,9%
KNORA-E 54,9% | 33,0% | 34,0% | 64,1%
DES-P 66,4% | 37,2% | 32,0% | 77,8%
OLA 47% 32,0% | 32,1% | 55,6%
MCB 56,8% | 29,1% | 35,0% | 65,9%
A-Priori 45.7% | 34,1% 34% | 62,9,4%
A-Posteriori 32,1% | 31,9% | 23,2% | 47,3%

E possivel observar um interessante resultado demonstrado com a selecao dindmica
quando utilizada a fusdo de todas as representagoes, ou seja, com uma maior diversidade
de informacoes, resultando em uma diferenca de aproximadamente 10% em relacio a
outras representagoes ou mesmo utilizando um classificador monolitico, embora o valor do

oraculo nao tenha sido atingido em nenhuma das situacoes.

Destacando-se também, que diferentemente do apresentado com algoritmos mo-
noliticos, que quando demasiadamente aumentado o tamanho do vetor de caracteristicas

resulta em uma diminui¢ao na capacidade de precisar uma amostra de teste, na selegao
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dinamica ocorreu uma melhora, com destaque e para o algoritmo DES-P, com o melhor
resultado, chegando a 77%. O melhor resultado com classificadores monoliticos ocorreu

com a representacao do dudio, de 66%.

5.2 BRMD - MOOD

5.2.1 Classificacdo Utilizando as Representacdes do Audio

Utilizando as caracteristicas extraidas do sinal do audio, como a actstica, o timbre
e o ritmo, através das representacoes SSD, RH, RP e MFCC das musicas da base de dados
BRMD, foram treinados e avaliados os classificadores, através do processo de validacao
cruzada, onde a base de dados ¢é dividida em folds, neste caso 5 partes, contando o mesmo
numero de amostras em cada um dos folds para cada um dos sentimentos analisados. Desta
forma, cada parte é utilizada ou para treinamento ou para teste, repetindo n vezes, assim

cada parte é utilizada ao menos uma vez.

Tabela 18 — Resultados dos classificadores por cada representacao do audio para BRMD-
MOOD. Em negrito esta destacado o melhor classificador para cada represen-

tacao.
Classificadores SSD RP RH MFCC
Decision Tree 18,6 + 0,014 17,4 + 0,019 15,3 £ 0,020 18,3 4+ 0,008
k-NN 21,7 £ 0,018 21,6 £+ 0,008 20,0 £ 0,024 | 23,0 £ 0,01577
Gaussian NB 07,5 4+ 0,012 12,5 + 0,003 06,9 & 0,008 16,9 + 0,020
SVM 25,7 + 0,029 | 25,0 + 0,020 | 21,6 £ 0,015 | 32,6 + 0,035
Logistic Regression | 23,9 4+ 0,027 23,0 &£ 0,024 | 22,3 + 0,011 25,6 & 0,013

Conforme se pode observar na Tabela 18, o algoritmo SVM apresentou os melhores
resultados nas representacoes SSD, RP e MFCC, com indices de 25,7%, 25,0% e 32,6% de
f-measure respectivamente. O algoritmo Logistic Regression, obteve o melhor resultado
para representacao RH, 22,3%. J4 o algoritmo Gaussian NB teve resultados irrisérios
em todas as representagoes. Os resultados obtidos em geral sao baixos, sendo possivel
observar que as diferentes representacoes sao melhor classificadas por um tipo distinto de

classificador, mas mesmo assim apresentam muita dificuldade em precisar uma categoria

da BRMD-MOOD.

5.2.1.1 Contribuicao

Na Tabela 19 sao apresentados os resultados obtidos pela utilizagao do melhor
classificador da representacao, no qual cada célula descreve a média ponderada f-measure
resultante para cada categoria. Devido a baixa quantidade de amostras para a categoria
“aggressive”, somente a representacao SSD contribuiu para a classificacdo, com um resultado
de 31,4%. As categorias “brooding”, com 40,6%, “fiery”, com 45,0% e “empowering”,

com 36,2%, apresentam todas um bom desempenho com a mesma representacao. Ja o
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MFCC traz poucas contribuigoes, tendo o pior desempenho médio e nao conseguindo
classificar as categorias “aggressive”, “brooding” e “defiant”. Os descritores RP e RH tém
bom desempenho para as categorias “empowering” e “fiery”, ja nas demais apresentam

desempenhos semelhantes.

Tabela 19 — Resultado das representacoes do audio por categoria para BRMD-MOOD.

SSD RP RH MFCC
Aggressive 31,4% 0,0% 0,0% 0,0%
Brooding 40,6% | 27,6% 8,6% 0,0%
Cool 2.0% | 14,6% | 21.2% | 23.6%
Defiant 16,6% 2,4% 0,0% 0,0%
Easygoing 12,0% | 15,8% 7,2% 3,4%
Empowering 36,2% | 34,2% | 25,4% 42.2%
Energizing 9,6% 10,0% 7,0% 19,6%
Excited 16,4% 27,8% 18,4% 23,8%
Fiery 45,0% 31,2% | 31,2% 56,6%
Gritty 5,6% 9,0% 3,6% 5,0%
Lively 192% | 208% | 9,0% | 24.6%
Melancholy 14,6% | 16,6% 1,4% 14,6%
Romantic 22.8% | 20,0% 13,6% 20,0%
Rowdy 12,0% 15.8% 6,8% 16,6%
Sensual 22,6% | 23,6% 8,2% 22,8%
Sentimental 21,0% | 10,0% 3,6% 8,8%
Somber 15,0% 16,4% 8,2% 7,8%
Sophisticated | 4,4% 5,6% 0,0% 18,2%
Stirring 3.8% 14,6% 0,0% 6,6%
Tender 9,2% 13,8% 0,0% 6,4%
Upbeat 5,0% 6,0% 3,2% 10,2%
Urgent 5.8% 9,0% 1,6% 4.8%
Yearning 0,0% 0,0% 0,0% 3,8%

5.2.2 Combinando as Representacdes do Audio

Os resultados obtidos combinando as representacoes do audio utilizando método
de fusao early fusion, nao apresentam melhoras expressivas em relagdo ao esperado, sendo
possivel observar na Tabela 20, que o melhor desempenho ¢ do algoritmo SVM, com
34,32% de f~measure, um desempenho melhor em 2% se comparado com a representacao

MFCC, que, entre as outras representagoes, tem a melhor média ponderada com SVM.

Tabela 20 — Resultado das representacoes do dudio da BRMD-MOOD combinadas com
método early fusion.

Classificadores Desempenho
Decision Tree 17,37 + 0,022
k-NIN 23,94 + 0,007
Gaussian NB 15,88 £+ 0,011
SVM 34,32 +£ 0,017
Logistic Regression | 25,57 £ 0,025
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5.2.3 Selecdo Dindmica de Classificadores com as Representacdes do Audio

Utiliza somente caracteristicas das representacoes do audio, ou seja, SSD, RH, RP
e MFCC e, realizando early fusion, cria um tnico vetor para treinamento com um conjunto
de 30 classificadores compostos pelos algoritmos k-NN, Decision tree, SVM, Logistic
Regression e Gaussian Mixture Models, que foram treinados com folds diferentes, criando
um conjunto de classificadores com maior diversidade e caracteristicas heterogéneas. Os
classificadores foram previamente treinados com validagao cruzada de 5 vezes, utilizando
70% da base de dados, o restante da base foi reservado para aplicar os algoritmos de
selecao dinamica de conjunto de classificadores, para a realizacdo da rotulacao da amostra
de teste.

Tabela 21 — Resultados da sele¢do dinamica utilizando as representacoes do adudio da
BRMD-MOOD. Em negrito estd destacado o melhor resultado para cada

categoria.
KNORA-U | KNORA-E | DES-P OLA MCB A-Priori | A-Posteriori
Aggressive 40,0% 0,0% 40,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
Brooding 37,0% 33,0% 35,0% 0,0% 24,0% 0,0% 13,0%
Cool 0,0% 27,0% 0,0% 13,0% 0,0% 0,0% 0,0%
Defiant 22,0% 0,0% 22,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
Easygoing 51,0% 17,0% 50,0% 0,0% 46,0% 0,0% 37,0%
Empowering 0,0% 46,0% 0,0% 52,0% 0,0% 41,0% 0,0%
Energizing 46,0% 0,0% 40,0% 0,0% 23,0% 0,0% 16,0%
Excited 51,0% 26,0% 48,0% 12,0% 47,0% 11,0% 42,0%
Fiery 50,0% 50,0% 53,0% 47,0% 42,0% 41,0% 0,0%
Gritty 26,0% 33,0% 24,0% | 38,0% | 20,0% | 33,0% 21,0%
Lively 0,0% 17,0% 0,0% 22,0% 0,0% 25,0% 0,0%
Melancholy 39,0% 0,0% 41,0% 0,0% 33,0% 0,0% 20,0%
Romantic 26,0% 31.0% 26,0% | 36,0% | 21,0% | 28,0% 7.0%
Rowdy 37,0% 24,0% 25,0% 16,0% 11,0% 13,0% 0,0%
Sensual 0,0% 22,0% 0,0% 10,0% 25,0% 17,0% 29,0%
Sentimental 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
Somber 12,0% 0,0% 12,0% 0,0% 9,0% 0,0% 11,0%
Sophisticated 0,0% 15,0% 0,0% 10,0% 0,0% 14,0% 0,0%
Stirring 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
Tender 16,0% 0,0% 20,0% 0,0% 16,0% 22,0% 8,0%
Upbeat 0,0% 9,0% 0,0% 17,0% 0,0% 26,0% 0,0%
Urgent 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 12,0% 25,0% 6,0%
Yearning 0,0% 10,0% 0,0% 0,0% 0,0% 9,0% 0,0%
F-Measure 33,0% 28,0% 32,0% | 27,0% | 27,0% | 25,0% 20,0%
Acuréacia 38,56% 32,23% 37,19% | 29,57% | 30,30% 25,61% 25,43%

Para a rotulagao das 25 emocoes da base de dados BRMD), utilizando os algoritmos
de selecao dindmica foi obtido um oraculo de 75,75%. Dos resultados demonstrados na
Tabela 21, utilizando a média ponderada f-measure, nota-se que todos os classificadores
falharam no reconhecimento das emocgoes “sentimental” e “stirring”. O algoritmo KNORA-
U obteve o melhor desempenho com acuracia de 38,56% e f-measure de 33%. O classificador
A-Posteriori é o que tem pior desempenho com acurécia de 25,43% e f-measure de 20,0%.
O algoritmo usa a propriedade de classificacao correta, dado um classificador base para

cada vizinho em relagdo a uma Unica classe, ponderando a influéncia de cada vizinho de
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acordo com a distancia euclidiana de uma amostra, no entanto se mostrou pouco eficiente

para precisar as categorias através das caracteristicas do dudio.

Analisando as categorias individualmente, a categoria “empowering”, obteve o
melhor resultado com o algoritmo OLA, de 52,0%. O algoritmo avalia o nivel de competéncia,
ou seja, a acuracia de todos os classificadores de modo individual, sendo que o mais
competente para prever uma amostra é o selecionado. Outra categoria com bom desempenho

foi a “fiery”, com o algoritmo DES-P.

5.2.4 C(lassificacdo Utilizando Representacdes Visuais

As caracteristicas sao extraidas pelo método de extracao global de caracteristicas e
pela utilizagdo do LBPg 5 que, conforme observado por Costa, Oliveira e Silla Jr (2017), sdo
os que obtiveram alguns dos melhores resultados na classificagao de géneros, contendo o
menor custo para extragao, portanto utilizando os mesmos principios para a representacao
dos rotulos utilizados neste trabalho. Os resultados estao divididos pela variacao de
espectrogramas, que sao gerados com o limite inferior definido em -50 dBF'S, -70 dBF'S,
-90 dBFS, -110 dBFS e -130 dBFS (o limite superior é sempre 0 dBFS).

O algoritmo Logistic Regression obteve os melhores resultados com todos os descri-
tores, conforme demonstrado na Tabela 22, muito pelas caracteristicas dos dados da LBP,
obtendo assertividade média de 32,2%, com amplitude de -90 dBFS. Outros algoritmos,
SVM e KNN; obtiveram desempenho satisfatério com a amplitude de -90 dBFS, alcangando
resultados de 29.5% e 23,8%, respectivamente. Os resultados mais baixos foram obtidos
pela Gaussiana NB, que ainda em seu melhor desempenho com -130 dBFS, alcangou

apenas 19,2%.

Tabela 22 — Resultado dos classificadores por cada representacao visual na BRMD-MOOD.
Em negrito se destaca o melhor classificador para cada representacao.

Classificadores LBP-50 LBP-70 LBP-90 LBP-110 LBP-130

Decision Tree 20,1 + 0,012 22,1 £ 0,018 21,5 4+ 0,008 21,8 £ 0,021 22,2 + 0,012
k-NIN 22,4 + 0,008 23,8 4+ 0,025 23,8 + 0,022 24,2 + 0,018 22,0 + 0,011
Gaussian NB 13,8 £+ 0,007 12,3 4+ 0,006 18,2 + 0,033 18,1 4+ 0,010 19,2 + 0,009
SVM 28,1 £+ 0,013 29,5 + 0,025 27,7 £ 0,013 28,9 + 0,016 27,9 £+ 0,020
Logistic Regression | 31,9 &+ 0,017 | 32,0 + 0,012 | 32,2 + 0,014 | 30,2 + 0,021 | 31,3 + 0,014

5.2.4.1 Contribuicao

Os resultados apresentados na Tabela 23, sao referentes a base de dados BRMD e
foram obtidos utilizando o melhor classificador de cada descritor, executando a validacao
cruzada 5 vezes, sendo que cada célula da tabela descreve a média ponderada f-measure para
cada categoria. As categorias “aggressive”, “brooding”, “defiant”, “gritty”, “melancholy”,
“urgent”, “yearning”, apresentaram os piores resultado com -50, -70 e -90 dBF'S, portanto

essas amplitudes contribuiram pouco para o reconhecimento dessas categorias.
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Tabela 23 — Resultado das representacoes da imagem por categoria para BRMD-MOOD.

LBP-50 | LBP-70 | LBP-90 | LBP-110 | LBP-130
Brooding 6,6% 0,0% 8,0% 0,0% 5,4%
Cool 30,0% 29,8% 25,4% 22,0% 26,8%
Defiant 0,0% 0,0% 18,0% 13,0% 15.2%
Easygoing 9,8% 2,4% 0,0% 12,4% 17,0%
Empowering 34,6% 43,4% 42.0% 36,6% 34,0%
Energizing 6,2% 8,8% 16,6% 9,2% 10,8%
Excited 20,8% 8,8% 9,6% 16,0% 17.8%
Fiery 42,4% | 52,0% | 53,2% | 41,0% | 42,0%
Gritty 1.6% 0,0% 0,0% 3.6% 6.2%
Lively 13,0% 17,4% 16,4% 11,6% 20,6%
Melancholy 9,6% 0,0% 0,0% 10,6% 11,6%
Romantic 22,6% 23,8% 26,4% 16,2% 18,4%
Rowdy 134% | 122% | 18,0% 11,0% 26,2%
Sensual 18,4% 29,4% 14.8% 14,6% 25,0%
Sentimental 16,8% 12,0% 9,4% 15,4% 19,6%
Somber 11,2% 15,8% 12,4% 14,0% 4,4%
Sophisticated 14,6% 5,2% 10,4% 5,0% 5,4%
Stirring 9,6% 10,0% 20,0% 4,6% 8,8%
Tender 14,8% 8,8% 13,0% 8,0% 11,8%
Upbeat 10,2% 4,8% 0,0% 3,6% 13,4%
Urgent 0,0% 0,0% 9,2% 4,2% 2,4%
Yearning 14% 6.8% 0,0% 0,0% 5.4%

Em contraponto, a categoria “fiery” apresenta os melhores resultados em todas
as amplitudes, com a maior precisao, de 53,2%, na amplitude -90 dBFS. Outra categoria
com bom desempenho foi a “empowering”, com seus melhores resultados em 43,4% e
42,0% nas amplitudes -70 dBFS e -90 dBFS respectivamente. Para a categoria “cool”, o
melhor resultado encontrado foi com a amplitude de -50 dBFS, de 30,0%. Os resultados
obtidos com LBP e utilizando classificadores otimizados, ao serem comparados com outras
caracteristicas obtiveram resultados satisfatérios. No geral os classificadores apresentam
dificuldades em classificar uma amostra devido ao grande ntimero de categorias com baixa

representatividade, o que traz dificuldade ao treinamento.

5.2.5 Combinando as Representacdes Visuais

Na Tabela 24 é possivel visualizar os resultados referentes a média ponderada,
indicada em cada célula, e o desvio padrao do desempenho dos algoritmos de classificagao
para as representagoes visuais apos fusao das amplitudes do LBP de -50, -70, -90, -110
e -130 dBFS, utilizando a técnica de fusao early fusion. Neste caso, o algoritmo Logistic
Regression, obteve um desempenho de 32,13%, muito proximo aos demais niveis de LBP,
concluindo que combinar as representacoes individuais nao se mostra vantajoso, vez que

inclui um processo a mais na classificagao sem uma expressiva melhora nos resultados.
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Tabela 24 — Resultado das representacoes visuais da BRMD-MOOD combinadas com
método early fusion.

Classificadores Desempenho
Decision Tree 23,94 + 0,026
kNN 27,38 + 0,011
Gaussian NB 17,88 4+ 0,017
SVM 30,97 + 0,015
Logistic Regression | 32,13 £+ 0,009

5.2.6 Selecdo Dindmica de Classificadores com as Representacdes Visuais

Com as caracteristicas das representacoes visuais utilizando LBPg 9 e extracao global
de caracteristicas e a fusdo das variagoes das amplitudes do LBP entre -50, -70, -90, -110 e
-130 dBF'S, através da técnica de early fusion, é criando um conjunto de classificadores com
os algoritmos k-NN, Decision tree, SVM, Logistic Regression e Gaussian Mixture Models,
contendo 5 classificadores de cada algoritmo. Utilizando 70% da base de dados, estes
classificadores foram previamente treinados através da classificagdo cruzada de 5 vezes,
onde cada classificador fora treinado com um fold, criando um conjunto de classificadores
com maior diversidade e caracteristicas heterogéneas. O restante da base foi reservado

para aplicacao dos algoritmos de selecao dindmica de conjuntos de classificadores.

Os resultados alcancados pela utilizacao da base de dados BRMD, com 25 categorias
de sentimento estao expostos na Tabela 25, obtendo um oraculo de 85% para este conjunto
inicial de classificadores. Nota-se que todos os classificadores falharam no reconhecimento

%

das emocoes “aggressive”, “gritty” e “stirring”.

O algoritmo KNORA-U apresentou o melhor desempenho, com acurédcia de 40% e
f-mensure 36%. J& o algoritmo MCB é o que melhor classificou a categoria Sentimental,
devido a sua caracteristica de considerar, dentro do conjunto de classificadores, aqueles
que possuem a melhor precisao local na regiao de competéncia, calculando o k-NN entre
estes classificadores, selecionando entao os k-vizinhos mais proximos da amostra de teste,

que sao usados para a decisao final.

5.2.7 Classificacdo Utilizando Representacdes das Letras

Neste experimento, foram utilizadas as letras da base de dados BRMD-MOOD
com classificadores, com pardmetros de otimizagao e o dicionario de portugués para as
remocoes de stopwords, considerando se tratar de uma base exclusivamente de letras
brasileiras. Os resultados apresentados estao organizados de forma a apresentar a média
ponderada f-measure, e o desvio padrao dos experimentos, onde cada célula representa
o desempenho dos algoritmos de classificacdo com a validagao cruzada de 5 vezes. Na

Tabela 26 se observa que o algoritmo SVM, com parametros ajustados para melhorar a
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Tabela 25 — Resultados da selecao dinamica utilizando as representagoes visuais da BRMD-
MOOD. Em negrito, consta o melhor resultado para cada categoria.

KNORA-U | KNORA-E | DES-P OLA MCB A-Priori | A-Posteriori
Brooding 50,0% 31,0% 50,0% 33,0% 20,0% 27,0% 13,0%
Cool 32,0% 24,0% 32,0% 24,0% 19,0% 18,0% 33,0%
Defiant 40,0% 44,0% 40,0% 25,0% 25,0% 20,0% 0,0%
Easygoing 27,0% 18,0% 25.0% | 10,0% | 21.0% 0,0% 9,0%
Empowering 47,0% 42,0% 50,0% 42,0% 46,0% 34,0% 36,0%
Energizing 9,0% 8,0% 17,0% 7,0% 0,0% 25,0% 10,0%
Excited 19,0% 24,0% 18,0% 20,0% 17,0% 16,0% 17,0%
Fiery 58,0% 53,0% 57,0% 53,0% 53,0% 49,0% 52,0%
Lively 22,0% 21,0% 19,0% 25,0% 21,0% 17,0% 17,0%
Melancholy 40,0% 40,0% 40,0% 20,0% 20,0% 0,0% 25,0%
Romantic 36,0% 32,0% 34,0% 31,0% 30,0% 32,0% 28,0%
Rowdy 26,0% 19,0% 25,0% 14,0% 24,0% 23,0% 30,0%
Sensual 29,0% 19,0% 27,0% 19,0% 18,0% 25,0% 0,0%
Sentimental 67,0% 60,0% 60,0% 44,0% 67,0% 36,0% 25,0%
Somber 0,0% 0,0% 0,0% 22,0% 17,0% 9,0% 5,0%
Sophisticated 29,0% 16,0% 34,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
Tender 25,0% 0,0% 25,0% 13,0% 15,0% 20,0% 0,0%
Upbeat 28.,0% 20,0% 27,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
Urgent 40,0% 0,0% 50,0% 21,0% 24,0% 8,0% 0,0%
Yearning 19,0% 17,0% 19,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
F-Measure 36% 31% 36% 30% 30% 27% 25%
Acuracia 20,00% 33,18% | 39,72% | 31,36% | 32,72% | 29,09% 29,09%

precisao, obteve o melhor resultado médio, de 25,6%. Os demais classificadores obtiveram

desempenho inferior, sendo que k-NN obteve o pior resultado, com assertividade de 11.10

Tabela 26 — Resultado dos classificadores pelas representacoes Stemm e 2, 3 e 4 grams das
Letras da BRMD-MOOD.

Classificadores Stemm 2-gram 3-gram 4-gram

Decision Tree 16,4 £ 0,019 17,5 + 0,011 20,7 £ 0,010 | 23,2 + 0,005
k-NN 11,1 £+ 0,022 12,7 £+ 0,004 15,3 4+ 0,033 13,0 £ 0,008
Gaussian NB 20,3 £+ 0,029 18,3 £ 0,011 07,6 + 0,005 04,1 £ 0,008
SVM 25,6 + 0,035 | 21,6 £ 0,003 | 21,6 + 0,003 | 21,6 £+ 0,003
Logistic Regression | 19,4 + 0,019 | 22,3 £+ 0,013 | 21,4 £ 0,01094 | 22,4 + 0,006

Os experimentos utilizando palavras com dimensionalidades reduzidas em n-grams
tiveram resultados que apresentaram uma melhora conforme o aumento do ntimero de
termos analisados. O melhor resultado médio obtido foi com a representagao de 4-grams,
com 23,20% para o algoritmo Decision tree. J& o algoritmo Logistic Regression tem os
melhores resultados para 2-grams e 4-grams, apresentando 22,3% e 22,4% respectivamente.

Os outros algoritmos apresentaram um baixo desempenho com as representacoes de letras.

5.2.7.1 Contribuicao

Para os experimentos utilizando a BRMD-MOOD, os resultados estao demonstrados
na Tabela 27, onde cada célula descreve a média ponderada e o desvio padrao utilizando o

melhor classificador geral, apds execucgao na validagao cruzada 5 vezes.
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Somente 4 categorias obtiveram assertividade acima de 20%, sendo “easygoing’
(20,0%), “excited” (22,4%), “fiery” (24,6%) e “livery” (24,6%). As categorias “aggressive”,
“defiant”, “energizing”, “rowdy”, “sensual”, “sentimental”, “urgent” e “yearning” nao con-
seguiram ser classificadas por nenhum algoritmo, portanto foram removidas da tabela para
facilitar a visualizacao. Para as demais categorias, podemos observar que os classificadores

falharam, obtendo baixo desempenho.

Tabela 27 — Contribuicao das letras da BRMD-MOOD por categoria.

Stemm | 2-gram | 3-gram- | 4-gram
Brooding 10,6% 0,0% 0,0% 0,0%
Cool 16,4% 13,2% | 0,0% 0,0%
Easygoing 20,0% | 0,0% 0,0% 0,0%
Empowering | 13,4% 9,6% 0,0% 8,4%
Excited 22,4% | 0,0% 0,0% 0,0%
Fiery 24,6% 35,6% 35,6% 36,0%
Gritty 16,0% 0,0% 0,0% 0,0%
Lively 24,6% 12,4% 0,0% 6,0%
Melancholy 9,0% 0,0% 0,0% 0,0%
Romantic 13,6% 10,8% 0,0% 7.2%
Somber 5,6% 0,0% 0,0% 0,0%
Sophisticated | 4,6% 0,0% 0,0% 0,0%
Stirring 6.0% [ 0.0% | 0,0% 0.0%
Tender 4,8% 2.8% 0,0% 0,0%
Upbeat 2.8% 2.6% 0,0% 0,0%

Utilizando a técnica de n-grams, os classificadores falharam ao rotular a maior parte
das categorias. Podendo-se observar na Tabela 27, a categoria “fiery a melhor classificada,
36,0% com 4-grams. Podemos concluir entao, que utilizando somente a técnica de n-grams

ha pouca contribui¢do para a identificagdo das categorias.

5.2.8 Combinando as Representacoes das Letras

Os resultados apresentados utilizando as representacoes das letras com n-grams,
extraidos os bigrams (para n=2), trigrams (para n=3) e quadgrams (para n=4) e stemming
da BRMD-MODD, combinadas com método early fusion, método para agregacao das
caracteristicas extraidas das letras das musicas, nao alcancaram desempenho satisfatorio.
Demonstrados na Tabela 28, os resultados obtidos pela média ponderada do desempenho dos
classificadores sao proximos aos obtidos pelas representacoes individuais, nao apresentando
vantagem em adicionar mais uma etapa no processo de classificagdo. O melhor resultado

com early fusion é dos algoritmos SVM, com 26,36%.
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Tabela 28 — Resultado das representacoes das letras da BRMD-MOOD combinadas com
método early fusion.

Classificadores Desempenho
Decision Tree 15,97%
k-NN 14,43%
Gaussian NB 21,84%
SVM 26,36%
Logistic Regression 21,14%

5.2.9 Selecao Dinamica de Classificadores com as RepresentacGes das Letras

Utilizando as representagoes das letras, extraidas com método n-grams com bigrams
(para n=2), trigrams (para n=3) e quadgrams (para n=4) e realizado early fusion com
as caracteristicas extraidas com método stemming, serao realizados os experimentos
utilizando 70% da base de dados para treinar os algoritmos k-NN, Decision tree, SVM,
Logistic Regression e Gaussian Mixture Models, que irao compor o pool de classificadores.
Os outros 30% da base de dados, sera utilizado para os algoritmos de selecao dinamica.

Ressaltando que antes de realizar o early fusion é realizado o TF/IDF das representagoes.

Tabela 29 — Resultados das sele¢oes dinamicas utilizando as representacoes das letras da
BRMD-MOOD. Em negrito, o melhor resultado para cada categoria.

KNORA-U | KNORA-E | DES-P OLA MCB A-Priori | A-Posteriori

Cool 4,0% 9,0% 8,0% 11,0% 8,0% 6,0% 0,0%
Empowering 7,0% 18,0% 9,0% 14,0% 16,0% 16,0% 17,0%
Energizing 0,0% 0,0% 0,0% 6,0% 7,0% 6,0% 0,0%
Excited 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 7,0% 0,0%
Fiery 36,0% 31,0% 35,0% 31,0% 27,0% 31,0% 28,0%
Lively 8,0% 19,0% 11,0% 11,0% 11,0% 12,0% 5,0%
Romantic 3,0% 3,0% 4,0% 12,0% 17,0% 3,0% 0,0%
Tender 0,0% 3,0% 0,0% 3,0% 3,0% 0,0% 4,0%
Upbeat 20,0% 20,0% 0,0% 18,0% 15,0% 6,0% 0,0%
Urgent 0,0% 0,0% 0,0% 5,0% 0,0% 18,0% 0,0%
F-Measure 10% 12% 10% 12% 12% 12% 9%
Acuracia 19,39% 16,38% 19,96% | 14,87% | 13,93% 15,25% 16,19%

Na Tabela 29 sao demonstrados os resultados dos classificadores de selegdo dindmica,
utilizando as letras da base de dados BRMD para rotulagao de emocao, com oraculo
para esse conjunto inicial de classificadores alcancando 59,88% de taxa de reconhecimento.
Todos os classificadores falharam no reconhecimento das emocgoes “aggressive”, “brooding”,
“cool”, “excited”, “fiery”, “gritty”, “lively”, “melancholy”, “romantic”, “rowdy”, “sensual”,
“stirring”, “yearning”, motivo pelo qual, facilitando a visualizagao da tabela, todas essas

categorias foram removidas.

O desempenho da representacao das letras é bem inferior se comparado com o de
outras representacoes, sendo o algoritmo KNORA-E o que obteve melhor desempenho,

considerando o desbalanceamento das classes, alcancando uma acurdcia de 16,38% e
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f-measure de 12%. No geral os classificadores tiveram baixo desempenho.

5.2.10 Selecdo Dinamica de Classificadores com todas as Representacao

Nestes experimentos foram utilizadas todas as caracteristicas das representagoes:
audio, visual e letras, realizando a fusao das caracteristicas extraidas de vetores diferentes
através do método early fusion e criado um tnico vetor para treinamento. Os algoritmos
k-NN, Decision tree, SVM, Logistic Regression e Gaussian Mixture Models compoem o
conjunto de classificadores heterogéneo de 30 classificadores, sendo 5 de cada algoritmo.
Estes classificadores foram previamente treinadas com validacao cruzada de 5 vezes,
utilizando 70% da base de dados, enquanto o restante da base foi reservado para aplicacao

dos algoritmos de selecao dinamica.

Na Tabela 30, estao presentes os resultados dos algoritmos de selecao dinamica,

onde cada célula representa a média ponderada por categoria para um oraculo de 91,47%.

Tabela 30 — Resultado da selecao dinamica utilizando todas as representagoes da BRMD-
MOOD. Em negrito, o melhor resultado para cada categoria.

KNORA-U | KNORA-E | DES-P OLA MCB A-Priori | A-Posteriori

Aggressive 67,0% 67,0% 67,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
Brooding 57,0% 57,0% 57,0% 67,0% 57,0% 40,0% 0,0%
Cool 1,0% 61,0% 72,0% | 64,0% | 59,0% | 61,0% 14,0%
Defiant 40,0% 0,0% 40,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
Easygoing 14,0% 10,0% 14,0% | 52.0% | 54,0% | 56,0% 33.0%
Empowering 68,0% 57,0% 65,0% 47,0% 42,0% 38,0% 35,0%
Energizing 62,0% 33,0% 62,0% 8,0% 10,0% 18,0% 0,0%
Excited 31,0% 29,0% 31,0% 24,0% 24,0% 17,0% 8,0%
Fiery 67,0% 65,0% 64,0% 61,0% 62,0% 64,0% 46,0%
Gritty 40,0% 47,0% 40,0% 40,0% 44,0% 36,0% 0,0%
Lively 49,0% 35,0% 47,0% 35,0% 32,0% 37,0% 21,0%
Melancholy 83,0% 62,0% 83,0% 71,0% 71,0% 56,0% 20,0%
Romantic 58,0% 52,0% 59,0% 50,0% 51,0% 46,0% 36,0%
Rowdy 67,0% 59,0% 64,0% 33,0% 46,0% 39,0% 29,0%
Sensual 59,0% 51,0% 61,0% 51,0% 51,0% 48,0% 8,0%
Sentimental 76,0% 56,0% 70,0% 18,0% 55,0% 35,0% 25,0%
Somber 0,0% 0,0% 0,0% 67,0% 67,0% 67,0% 50,0%
Shisticated 62,0% 44,0% 60,0% 54,0% 50,0% 58,0% 17,0%
Stirring 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 67,0% 0,0% 0,0%
Tender 67,0% 57,0% 67,0% 77,0% 73,0% 57,0% 0,0%
Upbeat 58,0% 52,0% 60,0% 42,0% 45,0% 44,0% 21,0%
Urgent 44,0% 57,0% 50,0% 18,0% 18,0% 17,0% 0,0%
Yearning 47,0% 37,0% 46,0% 51,0% 57,0% 58,0% 39,0%
F-Measure 61% 53% 58% 47% 49% 49% 28%
Acuracia 61,22% 53,40% 60,22% | 50,14% | 52,69% 50,99% 37,21%

A categoria “aggressive”, apresentou bom desempenho com algoritmos que utilizam
propriedades das amostras do conjunto de validagao presentes na sua regiao de vizinhanga,
identificando, desta forma, o melhor conjunto de classificadores. As categorias “brooding”,
“sentimental” e “tender”, tiveram os melhores resultados com o algoritmo OLA, que realiza
sua avaliacao considerando a acuracia de cada classificador individualmente, selecionando

0 mais competente.
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O classificador de selecdo dindmica A-Priori teve os melhores resultados com
“yearning” (58%), “somber” (67%) e “easygoing” (56%) que, apesar de uma baixa repre-
sentatividade para esses sentimentos, o algoritmo calculou o nivel de competéncia dos k
classificadores vizinhos, ponderando a influéncia de cada um e combinando os resultados

através do voto majoritario, apresentando assim, um bom desempenho.

O algoritmo KNORA-U apresenta o melhor desempenho, com acuracia de 61,22%
e f-measure de 61%, devido & forma como realiza a sele¢do do conjunto de classificadores
para uma amostra. Isso ocorre porque quanto maior o nimero de classificadores que
classifica corretamente uma amostra pertencente a uma regiao de competéncia, melhor

serd o resultado atingido.

5.2.11 Consideracoes

Esta secao apresenta um resumo do desempenho dos algoritmos, comparando os
resultados obtidos utilizando a abordagem monolitica e a sele¢do dindmica de classificadores.
Na Tabela 31 estao destacados os melhores resultados em cada representagao, observando
que foram consideradas somente as representagoes combinadas através do método early
fusion, apresentando, neste caso, uma melhora no desempenho ao comparar com as

representacoes individuais ou similares, ndao causando, desta forma, prejuizo a comparagao.

Tabela 31 — Comparativo de todos os resultados das representagoes da base de dados

BRMD-MOOD combinadas.

Representagoes

Classificadores Audio | Visual | Letra | Todas
Decision Tree 174% | 23,9% | 16,0% | 42,6%
k-NN 23,9% | 27.4% | 14,4% | 49,3%
Gaussian NB 159% | 17,9% | 21,8% | 39,70,%
SVM 34,3% | 31,0% | 26,4% | 68,3%
Logistic Regression | 25,6% | 32,1% | 21,1% | 59,3%
KNORA-U 33,0% | 36,0% | 10,0% | 61,0%
KNORA-E 28,0% | 31,0% | 12,0% | 53,0%
DES-P 32,0% | 36,0% | 10,0% | 58,0%
OLA 27,0% | 30,0% | 12,0% | 47,0%
MCB 27,0% | 30,0% | 12,0% | 49,0%
A-Priori 25,0% | 27,0% | 12,0% | 49,0%
A-Posteriori 20,0% | 25,0% | 9,0% 28,0%

Para a base de dados BRDM-MOOD, a adi¢ao do processo de sele¢ao dinamica de
subconjuntos de classificadores ndo melhorou a assertividade, mantendo em geral um baixo
desempenho, sendo que o melhor resultado foi com o algoritmo monolitico SVM, com

todas as representacoes alcancando desempenho de 68,8%. Podemos observar também que
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as representagoes de letras, quando combinadas com o aumento do ntimero de atributos,

diminuiu o desempenho da sele¢ao dinamica.

53 LMD

5.3.1 Classificacio Utilizando Representacdes do Audio

Nesta secao foram analisadas as representacoes do dudio para rotular género musical
utilizando LMD com artist filter. Apos a otimizacao de parametros independentes, cada
classificador é treinado com a validagao cruzada entre 3 folds, igualmente divididos com 30
musicas para cada categoria e posteriormente validados com um fold de validacao contendo

400 cancoes.

Tabela 32 — Resultados dos classificadores com as representagoes do audio da LMD para
Género. Em negrito, o melhor classificador para cada representacao.

Classificadores SSD RP RH MFCC
Decision Tree 50,3 £+ 0,034 40,1 + 0,027 30,7 +£ 0,014 51,3 £0,042
k-NN 66,9 + 0,038 56,6 + 0,044 42,8 + 0,016 55,6 + 0,034
Gaussian NB 58,0 £+ 0,044 62,2 + 0,019 47,6 £+ 0,048 65,8 + 0,028
SVM 76,62 + 0,046 | 72,1 +£ 0,025 | 52,4 + 0,039 | 78,5 + 0,016
Logistic Regression | 76,6 £ 0,050 | 75,4 + 0,026 | 50,5 £ 0,034 75,8 £+ 0,034

Na Tabela 32 observamos que a classificacao pelas representagoes do audio, obteve
bom desempenho, em especial com SSD e MFCC que obtiveram, nessa ordem, 76,62% e
78,50% de média ponderada com o algoritmo SVM. A representacdo RH nao contribui na

definicao dos géneros, sendo o seu melhor resultado com a SVM de 52,40% de precisao.

5.3.1.1 Contribuic3o

Na rotulacao de género, devido a um padrao nos audios analisados, os algoritmos
apresentaram melhores resultados, como podemos ver na Tabela 33, onde cada célula
representa a média ponderada do desempenho do classificador. Os géneros como “me-
rengue”, “salsa” e “tango”, sao melhor classificados com a representacao RP, sendo que
“merengue” obteve 90,8% de assertividade. Outras representacoes que obtiveram resultados
expressivos classificados foram “axé”, “pagode e “tango, tendo resultados acima de 80%. A
representacio MFCC obteve uma assertividade de 96,0% para “tango” e a representacao

SSD, melhor classificou o género “bachata” com 88,6%.

5.3.2 Combinando as Representacdes do Audio

Nesta secao, estao demonstrados os resultados dos experimentos combinados das
representacoes do audio da base de dados LMD. Utilizando o método de early fusion

entre as representacoes do audio SSD, RH, RP e MFCC, foi criado um tnico vetor
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Tabela 33 — Resultado das representagoes do dudio por categoria para LMD.

SSD RP RH MFCC
Axé 67,20% | 57,20% | 19,20% | 82,80%
Bachata 88,60% | 87,80% | 70,40% | 77,80%
Bolero 74,20% | 67,60% | 59,80% | 61,40%
Forré 61,20% | 70,00% | 44,40% | 78,40%
Gatcha 68,60% | 60,60% | 35,80% | 61,20%
Merengue | 88,40% | 90,80% | 70,60% | 88,00%

Pagote 77,40% | 75,00% | 52,40% | 85,40%
Salsa 72,20% | 84,40% | 62,00% | 79,80%
Sertanejo | 73.,60% | 57,00% | 19,20% | 76,60%
Tango 88,60% | 92,40% | 74,80% | 96,00%

representativo, sendo que os classificadores foram treinados com validagdo cruzada em 3
folds e posteriormente validados com um fold especifico de validagao. Na Tabela 44 estao

os resultados da média ponderada f-measure do desempenho dos classificadores.

Os algoritmos Logistic Regression e SVM, obtiveram desempenhos préximos com
84,99% e 85,44% respectivamente, o que significa uma melhora de 8% em média se
comparado com o desempenho das representagoes individuais. Os resultados obtidos nao
puderam ser comparados com os presentes na literatura, vez que nao utilizam as mesmas

representacoes e extratores.

Tabela 34 — Resultado das representagoes do audio da LMD combinadas com método early

fusion.
Classificadores Desempenho
Decision Tree 55,50%
k-NN 63,40%
Gaussian NB 68,22%
SVM 84,88%
Logistic Regression 85,44%

5.3.3 Selecdo Dinamica de Classificadores com as Representacoes do Audio

Para este experimento, também fora realizada a fusdo com método early fusion
entre as representagoes do dudio SSD, RH, RP e MFCC, transformando-as em um tnico
vetor de caracteristicas. Na Tabela 35, estao apresentados o desempenho dos algoritmos
de selecao dinamica, onde cada célula representa a média ponderada para um oraculo de

95,45% de taxa de reconhecimento para este conjunto inicial de classificadores.

Os algoritmos que compoem o conjunto de classificadores sao: k-NN, Decision tree,
SVM, Logistic Regression e Gaussian Mixture Models, sendo 5 representacoes de cada

algoritmo treinadas com a validacao cruzada de 3 folds, utilizando um fold de validacao
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Tabela 35 — Resultados da selecao dinamica utilizando as representacoes do audio da LMD.
Em negrito o melhor resultado para cada categoria.

KNORA-U | KNORA-E | DES-P OLA MCB | A-Priori | A-Posteriori
Axé 35,0% 43,0% 35,0% 38,0% 36,0% 35,0% 30,0%
Bachata 100,0% 92,0% 100,0% 86,0% | 100,0% 91,0% 96,0%
Bolero 67,0% 64,0% 67,0% 67,0% 58,0% 67,0% 44,0%
Forré 96,0% 87,0% 92,0% 76,0% 93,0% 67,0% 52,0%
Gaucha 61,0% 56,0% 61,0% 40,0% 46,0% 42,0% 25,0%
Merengue 87,0% 83,0% 83,0% 87,0% | 100,0% 77,0% 90,0%
Pagode 89,0% 84,0% 86,0% 76,0% 80,0% 69,0% 71,0%
Salsa 67,0% 73,0% 67,0% 82,0% 75,0% 69,0% 43,0%
Sertaneja 37,0% 37,0% 40,0% 60,0% 56,0% 50,0% 24,0%
Tango 97,0% 91,0% 97,0% 94,0% 94,0% 90,0% 90,0%
F-Measure 74%% 72% 74% 70% 74% 65% 57%
Acuracia 75,75%% 73,48% 75,00% | 70,45% | 72,72% | 69,69% 57,57%

para os algoritmos de selecao dindmica. O algoritmo KNORA-U obteve o melhor resultado,
com 74% de f-measure e 75,75% de acuracia, quando analisada cada categoria “bachata”,
“forr6” e “tango”, esse algoritmo tem os melhores resultados, obtendo 100%, 96% e 97%
respectivamente. A categoria “merengue” obteve 100% de acerto com o classificador MCB.
J4a as representagoes do audio tém desempenho bastante discreto quando comparadas com

os resultados obtidos com as representagoes visuais.

5.3.4 Classificacdao Utilizando Representacdes Visuais

Neste experimento foram utilizados os algoritmos de classificacao otimizados para
cada limite de amplitude, obtendo os resultados, demonstrados na Tabela 36, com a
utilizacao da LMD para rotulagao de género através das representacoes da imagem, ou
seja, das imagens geradas a partir do espectrograma do dudio com amplitudes de -50, -70,
-90, -110 e -130 dBF'S, utilizando LBPg s e extracao global de caracteristicas.

Tabela 36 — Resultado dos classificadores por cada representagao visual na LMD com
género. Em negrito, o melhor classificador para cada representacao.

Classificadores LBP-50 LBP-70 LBP-90 LBP-110 LBP-130

Decision Tree 49,6 £ 0,042 55,8 £ 0,027 | 60,3 + 0,063 58,6 £ 0,042 55,8 £+ 0,031
k-NN 63,5 £+ 0,030 66,1 £+ 0,010 69,0 £ 0,052 67,0 £ 0,038 66,5 £+ 0,035
Gaussian NB 39,8 + 0,029 60,0 £+ 0,066 63,5 £+ 0,032 60,8 + 0,023 61,1 £+ 0,040
SVM 82,3 + 0,027 | 80,8 4+ 0,033 81,0 £ 0,023 82,3 £ 0,037 | 80,5 + 0,013
Logistic Regression | 82,3 + 0,014 | 82,1 + 0,022 | 83,6 + 0,052 | 85,3 + 0,020 | 84,6 + 0,034

Observa-se que o algoritmo com melhor desempenho é o Logistic Regression em
todas as amplitudes, obtendo o melhor resultado com 85,33% na amplitude de -110 dBFS.
Os algoritmos Decision Tree e Gaussian NB obtiveram desempenho inferior se comparados

aos demais algoritmos.

E dever destacar que o algoritmo SVM também apresenta bom desempenho para

a defini¢do de género, com resultado médio acima de 80%, tendo o melhor desempenho
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atingindo 82,33% na amplitude -50 dBFS. Podemos destacar também a variacao dos
resultados conforme a alteracao da amplitude, pois alguns algoritmos, como Logistic
Regression e SVM, obtiveram uma melhora na assertividade, conforme o aumento da

amplitude, no entanto, quando em dire¢ao aos extremos houve perda na precisao.

5.3.4.1 Contribuicao

Podemos observar uma melhora nos resultados dos classificadores na rotulagao de
género devido a uma presenca maior no padrao das imagens geradas. Dos resultados apre-
sentados na Tabela 37, cada célula descreve a média ponderada por categoria. Utilizando
o melhor classificador de cada amplitude, realizando o treinamento com validacao cruzada
em 3 folds e posteriormente validando os resultados com um fold de validagao contendo 40

representacao de cada categoria.

Tabela 37 — Resultado das representacoes da imagem por categoria para LMD.

LBP-50 | LBP-70 | LBP-90 | LBP-110 | LBP-130
Axé 75,20% 73,60% 78,60% 78,20% 77,20%
Bachata 87,40% | 91,20% | 89,40% 95,40% 89,40%
Bolero 79,40% 83,20% 84,20% 85,20% 85,60%
Forrd 82,80% 77,60% 83,40% 84,40% 83,60%
Gaucha 77,00% 69,40% 78,40% 77,20% 82,00%
Merengue | 91,20% | 90,40% | 90,60% | 92,00% 91,00%
Pagote 77,60% 77,80% 80,40% 80,20% 80,80%
Salsa 80,60% 86,40% 86,80% 91,60% 88,20%
Sertanejo 78,60% 74,60% 74,00% 72,00% 71,20%
Tango 87,80% | 93,20% | 89,80% 94,20% 95,20%

Podemos verificar que um destes niveis tem melhor resultado com um tipo diferente
de género, por exemplo, a amplitude de -50 dBF'S teve uma precisao de 91,20% para a
categoria “merengue”; enquanto a amplitude de -110 dBFS contribui com um maior ntimero
de categorias, com precisao de 95,40% para “bachata”, 85,20% para “forr6”, 94,20% para
“tango”, 92,00% para “merengue” e 92,60% para “salsa”, sendo também a representacio
que melhor as classifica. A categoria “axé”, teve o pior desempenho médio, sendo melhor
classificada pela amplitude de -90 dBF'S, com 78,60%.

5.3.5 Combinando as Representacdes Visuais

Nestes experimentos foram utilizadas todas os espectrogramas com as variagoes
de amplitudes realizando a extracao da LBP, realizando a fusdo com método early fusion
das caracteristicas criando um unico vetor representativo para cada cancao analisada. Os
resultados apresentados na Tabela 38, onde cada célula corresponde a média ponderada

f-measure, foram obtidos no experimento com classificadores treinados através da validacao
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cruzada em 3 folds e avaliados através de um fold especifico de validagao, contendo 40

representacoes de cada género da base de dados LMD.

Tabela 38 — Resultado das representacoes das imagens da LMD combinados com método
early fusion.

Classificadores Desempenho
Decision Tree 62,00 +/ 0,028
k-NN 74,11 +/- 0,030
Gaussian NB 65,33 +/- 0,032
SVM 86,11 +/- 0,029
Logistic Regression | 89,00 +/- 0,019

Comparando com os trabalhos presentes na literatura, que utilizaram a mesma
abordagem de transformacdo do sinal do dudio em imagem, como realizam Costa et
al. (2013) e Nanni et al. (2016), ressaltando que estes nao utilizaram a composicao das
amplitudes dos LBPs, os resultados apresentados no presente trabalho sdo superiores. Os
resultados obtidos combinando os LBPs foram moderadamente melhores que os obtidos de
forma individual, com aumento de 4 a 5%. Na mesma proporg¢ao, é o melhor desempenho

demonstrado neste trabalho.

5.3.6 Selecdo Dindmica de Classificadores com as Representacdes Visuais

Neste experimento, utilizando as representacoes visuais com a fusao através do
método early fusion das variacoes das amplitudes do LBP entre -50, -70, -90, -110 e -130
dBFS, foi criando um conjunto de classificadores com os algoritmos k-NN, Decision tree,
SVM, Logistic Regression e Gaussian Mixture Models, sendo 5 representacoes de cada
algoritmo previamente treinado, realizando a validacao cruzada com 3 folds e aplicando os
algoritmos de sele¢ao dindmica de classificadores para classificar uma dada amostra de

teste utilizando um fold de validagao.

Tabela 39 — Resultados da sele¢ao dinamica utilizando as representacgoes visuais da LMD.

KNORA-U | KNORA-E | DES-P | OLA MCB A-Priori | A-Posteriori

Axé 83,0% 89,0% 86,0% 76,0% 79,0% 89,0% 77,0%
Bachata 89,0% 94,0% 89,0% 89,0% 84,0% 94,0% 94,0%
Bolero 85,0% 85,0% 85,0% 72,0% 77,0% 79,0% 67,0%
Forré 64,0% 64,0% 62,0% 62,0% 62,0% 64,0% 65,0%
Gaucha 53,0% 38,0% 57,0% 40,0% 30,0% 53,0% 22,0%
Merengue 84,0% 100,0% 84,0% 84,0% 89,0% 95,0% 84,0%
Pagode 89,0% 86,0% 89,0% 85,0% 86,0% 91,0% 91,0%
Salsa 94,0% 94,0% 90,0% 88,0% 94,0% 91,0% 91,0%
Sertaneja 62,0% 74,0% 64,0% 53,0% 62,0% 57,0% 32,0%
Tango 97,0% 94,0% 97,0% 97,0% 94,0% 100,0% 97,0%
F-Measure 81% 83% 81% 76% 77% 82% 74%
Acuréacia 81,81% 83,33% 81,81% | 76,51% | 76,51% | 80,30% 74,24%




Capitulo 5. Resultados 88

Os resultados demonstrados na Tabela 39, da média ponderada F-Measure, para um
oraculo para esse conjunto inicial de classificadores de 96,21% de taxa de reconhecimento,
sao semelhantes aos obtidos no trabalho de Costa et al. (2013) utilizando os algoritmos
KNORA-U e KNORA-E. No entanto, no presente trabalho, utilizada a fusao dos niveis de
LBP, podemos observar que KNORA-E, apresenta o melhor resultado com f-measure de

83% e acurécia de 83,33%.

Este algoritmo tem por caracteristica procurar um classificador que classifique
corretamente todas as amostras pertencentes a regiao de competéncia da amostra de teste.
No caso de nenhum classificador atingir com precisao perfeita, o tamanho da regidao de
competéncia é reduzido, eliminando os vizinhos mais distantes e reavaliando o desempenho
dos classificadores. As saidas do conjunto selecionado de classificadores sao combinadas
usando o esquema de votagao majoritaria, se nenhum classificador base for selecionado,
todo o conjunto sera usado para classificacao.

PP A4

Analisando as categorias, é possivel observar que “merengue”; “bachata”, “salsa”
e “tango” sao as que apresentam melhor desempenho, com 100% e 94% de precisao
respectivamente, com KNORA-U. A categoria Tango obteve 100% de assertividade pelo

algoritmo A-Priori.

5.3.7 Selecdo Dindamica de Classificadores com Todas as Representacao

Nesta secao, sao analisados os algoritmos de classificagao dindmica depois de
realizada a fusao, pelo método early fusion, com todas as caracteristicas das representacoes
de audio e visual da base de dados LMD, ou seja, agrupando as representacoes anteriormente

indicadas. Salientando que nesta categoria nao temos a representacao das letras.

Com um oréculo de 90,98% para o conjunto inicial de classificadores heterogéneos,
composto pelos classificadores k-NN, Decision tree, SVM, Logistic Regression e Gaussian
Mixture Models, onde 5 representagoes de cada algoritmo sao treinadas com a validagao
cruzada em 3 folds, foi utilizado um fold especifico para validagao para os algoritmos de

sele¢ao dinamica.

Na Tabela 40, sao demonstrados os resultados obtidos da média ponderada f-
measure, que por sua vez sao bastante frustrantes, o desempenho com todas as representa-
¢oes € menor que aquele alcancado utilizando somente uma representacao. O algoritmo

KNORA-E tem o melhor desempenho, com 75% de f-measure e 75% de acurécia.

5.3.8 Consideracoes

O melhor resultado obtido para a base de dados LMD foi utilizando a composicao
das representagoes visuais com o classificador Logistic Regression, obtendo um desempenho

de 89%, o que é superior a alguns resultados encontrados na literatura, no entanto é inferior
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Tabela 40 — Resultado da sele¢ao dinamica utilizando todas as representagoes da LMD.

KNORA-U | KNORA-E | DES-P OLA MCB A-Priori | A-Posteriori
Axé 83,0% 57,0% 40,0% 58,0% 56,0% 42,0% 82,0%
Bachata 44,0% 94,0% 85,0% 94,0% 91,0% 94,0% 97,0%
Bolero 87,0% 62,0% 33,0% 39,0% 48.0% 45,0% 24,0%
Forrd 76,0% 67,0% TT0% | 72,0% | 640% | 8L,0% 81.0%
Gaicha 92,0% 72,0% 54,0% 61,0% 62,0% 72,0% 67,0%
Merengue 73,0% 96,0% 80,0% 100,0% 88,0% 88,0% 91,0%
Pagode 36,0% 77,0% 65,0% 65,0% 62,0% 80,0% 68,0%
Salsa 71,0% 59,0% 53,0% 75,0% 62,0% 71,0% 38,0%
Sertaneja 25,0% 62,0% 36,0% 54,0% 59,0% 42,0% 40,0%
Tango 93,0% 90,0% 90,0% 87,0% 90,0% 81,0% 90,0%
F-Measure 68% 75% 63%% 71% 70% 71% 69%
Acuréacia 68,18% 75% 62,87% | 70,45% | 71,21% 71,96% 68,18%

ao obtido por Costa, Oliveira e Silla Jr (2017) utilizando redes neurais convolutivas, que
alcancaram 92,00% de assertividade. De maneira geral, a combinacao das representacoes
aumentou o desempenho dos classificadores, mas a utilizacao da selecao dindmica de
classificadores se demonstrou pouco eficiente quando aumentado o tamanho do vetor de

caracteristicas.

Tabela 41 — Comparativo de todos os resultados das representacoes da base de dados LMD

combinadas.
Representagoes

Classificadores Audio | Visual | Todas
Decision Tree 55,5% 62.0 | 42.6%
k-NN 63,4% 74.1 49.3%
Gaussian NB 68,2% 65.3 39.7%
SVM 84,8% | 86.1 | 68.3%
Logistic Regression | 85,4% | 89.0 | 59.3%
KNORA-U 75,7% | 81.8% 68%

KNORA-E 72,8% | 83,3% | 75,0%
DES-P 74,0% | 81,8% | 63,1%
OLA 70,4% | 76,5% | 71.4%
MCB 74.7% | 77,5% | 70,4%
A-Priori 65,6% | 82,3% | 71,2%
A-Posteriori 57,5% | 74,2% | 69,1%

54 BRMD - Género

5.4.1 Classificacio Utilizando Representacdes do Audio

Para a representacao do audio com a rotulacao por géneros da base de dados
BRMD ¢ utilizada a validacao cruzada em 4 folds. Conforme demonstrado na Tabela 42,
com a média ponderada f-measure o melhor resultado alcangado foi com o algoritmo SVM

em todas as representacoes, sendo que as representacoes SSD e RP tiveram desempenhos
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préoximos, com 71,33% e 71,06% respectivamente. Com o melhor desempenho, a represen-
tacao MFCC obteve 75,71% de assertividade. A representacao RH, assim como na base
LMD, obteve os piores resultados, alcancando apenas 55,46%.

Tabela 42 — Resultados dos classificadores das representagoes do audio da BRMD para
Género. Em negrito, consta o melhor classificador para cada representacao.

Classificadores SSD RP RH MFCC

Decision Tree 48,6 £+ 0,008 43,4 + 0,012 36,2 + 0,002 49,2 + 0,007
k-NN 56,4 + 0,017 57,3 £ 0,013 48,2 + 0,007 59,0 £+ 0,008
Gaussian NB 35,2 + 0,010 40,9 + 0,011 32,6 £ 0,007 43,4 + 0,018
SVM 71,3 + 0,009 | 71,0 + 0,006 | 55,4 + 0,014 | 75,7 + 0,009
Logistic Regression | 66,7 + 0,008 60,69+ 0,006 45,6 + 0,004 69,5 4+ 0,007

5.4.2 Contribuicdo das Representacdes do Audio

Analisando a base de dados BRMD, demonstrada na Tabela 43 a média ponderada
f-measure, nota-se que a representacao MFCC ¢é a que melhor classificou todas as categorias,
com excecao da "bossa Nova', que obteve desempenho superior na representacdo RP. A

representacao RH teve o pior aproveitamento médio.

Tabela 43 — Resultado das representagoes do dudio por categoria para BRMD.

SSD RP RH MFCC
Samba 59,8% | 60,0% | 35,8% 68,8%
Sertanejo 70,6% | 64,2% | 39.2% | 73,2%
Rap 73,8% | 74,0% | 55,2% | 79,8%
Forré 67,0% | 67,6% | 31,6% 68,2%
Bossa Nova | 76.2% | 79,8% | 58,8% | 78,4%
Axé 72,8% | 68,2% | 46,0% 76,4%
Samba 47.2% | 48,0% | 28,4% 54,6%

5.4.3 Combinando as Representacdes do Audio

Nestes experimentos fora realizada a fusao das caracteristicas do audio, criando
um Unico vetor representativo da amostra através da técnica de fusao early fusion. Os
classificadores foram otimizados com parametros independentes e treinados com a validacgao
cruzada de 4 folds. Observa-se que os resultados apresentados na Tabela 44, referentes a
média ponderada do desempenho dos classificadores indicam uma pequena melhora quando
combinadas as representacoes do dudio, com o melhor resultado alcancando 79,70% para

o algoritmo SVM.

5.4.4 Selecao dindmica de Classificadores com as Representacdes do Audio

Os resultados apresentados na Tabela 45 sao referentes a realizacao da fusao das

caracteristicas através do método early fusion entre as representagoes do dudio, criando um
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Tabela 44 — Resultado das representacoes do audio da BRMD combinadas com método
early fusion.

Classificadores Desempenho
Decision Tree 51,33 +/- 0,015
K-NN 61,32 +/- 0,013
Gaussian NB 43,50 +/- 0,007
SVM 79,70 +/- 0,010
Logistic Regression | 70,97 +/- 0,005

unico vetor representativo e com um conjunto de 30 classificadores heterogénico compostos
pelos algoritmos k-NN, Decision tree, SVM, Logistic Regression e Gaussian Mizture Models,
onde apos a validacao cruzada em 3 folds, utilizando um fold para validacao dos algoritmos
de selecao dinamica, para esse conjunto inicial de classificadores obteve-se um oraculo de

98,21% (limite superior de taxa de reconhecimento).

Tabela 45 — Resultados da selecao dinamica utilizando as representacoées do daudio com a
BRMD. Em negrito, é apresentado o melhor resultado para cada categoria.

KNORA-U | KNORA-E | DES-P OLA MCB A-Priori | A-Posteriori
Samba 67,0% 65,0% 67,0% 55,0% 63,0% 71,0% 35,0%
Sertanejo 84,0% 71,0% 78,0% 67,0% 73,0% 77,0% 65,0%
Rap 86,0% 81,0% 86,0% 77,0% 79,0% 83,0% 68,0%
Forré 72,0% 67.0% 630% | 60,0% | 63,0% | 70,0% 36,0%
Bossa Nova 85,0% 79,0% 83,0% 78,0% 75,0% 83,0% 69,0%
Axé 76,0% 70,0% 74,0% 63,0% 69,0% 74,0% 62,0%
F-Measure 80% 75% 78% 70% 72% 78% 60%
Acuréacia 80,25% 74,67% 78,40% | 69,40% | 73,21% 74,67% 62,01%

O algoritmo KNORA-U alcangou o melhor resultado, com 80% da f-measure e
89,25% de acuracia. Observa-se que o algoritmo sé nao teve bom desempenho, com a
categoria "samba', alcancando 67%, enquanto o algoritmo A-Posteriori foi o classificador

com melhor desempenho nesta categoria, com 71%.

Os resultados obtidos nas outras representagoes, “rap” e “bossa nova”, sao bastante

expressivos, visto que sao as categorias com a menor representatividade na base de dados.

5.4.5 Classificacdo Utilizando Representacdes Visuais

Nos experimentos aqui discutidos foram utilizadas as imagens, através da extragao
das caracteristicas por LBPg 2 e da extracao global de caracteristicas para rotulagao de
género utilizando a BRMD, divididas em 4 folds para a validacao cruzada. Conforme
podemos observar a média ponderada f-measure na Tabela 46, os resultados foram divididos
pela variacao de espectrograma, que sao gerados com o limite inferior definido em -50

dBFS, -70 dBFS, -90 dBFS, -110 dBFS e -130 dBFS (o limite superior é sempre 0 dBFS).
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Tabela 46 — Resultado dos classificadores por cada representacao visual na BRMD com
género. Em negrito, consta o melhor classificador para cada representacgao.

Classificadores LBP-50 LBP-70 LBP-90 LBP-110 LBP-130

Decision Tree 49,4 + 0,007 53,1 +£ 0,011 54,1 + 0,015 | 52,52 + 0,007 | 53,48 4+ 0,013
k-NN 55,0 4+ 0,009 59,0 4+ 0,015 61,3 = 0,013 59,1 £ 0,007 60,4 4+ 0,004
Gaussian NB 28,5 4+ 0,012 44,0 £+ 0,006 47,0 & 0,014 477 + 0,011 48,2 + 0,018
SVM 72,8 £ 0,005 | 73,5 + 0,012 | 73,9 + 0,008 | 72,7 + 0,003 | 72,5 + 0,007
Logistic Regression | 70,374+ 0,005 | 71,2 4+ 0,010 71,2 £ 0,016 71,2 £+ 0,003 71,2 £ 0,007

O desempenho dos classificadores, através da média ponderada que as representagoes
com amplitude -70 e -90 dBFS obtiveram, foram os melhores resultados com algoritmo
SVM, com uma precisao de 73,54% e 73,97% respectivamente. Outro algoritmo, que merece
destaque é o Logistic Regression com resultado de 71,22%, variando somente o desvio

padrao, para as amplitudes -70, -90 e -130 dBFS.

5.4.6 Contribuicao das Representacoes Visuais

Os resultados dos classificadores treinados através da validacao cruzada em 4 folds,
com as representacoes visuais da base de dados BRMD, sao apresentados na Tabela 47.
Os valores apresentados em cada célula representam a média ponderada do desempenho

do melhor classificador por amplitude.

Tabela 47 — Resultado das representacoes das imagens por categoria para BRMD.

LBP-50 | LBP-70 | LBP-90 | LBP-110 | LBP-130
Samba 65,2% 64,4% 52,0% 63,8% 64,4%
Sertanejo 67,8% 64,6% 49.2% 62,0% 62,8%
Rap 5% | 79,4% | 64,2% | 79,0% | 78,0%
Forrd 69,6% 67,2% 55,0% 66,2% 67,6%
Bossa Nova | 78,4% 78,4% 63,0% 77,6% 76,6%
Axé 70,6% 72,0% 60,2% 72,4% 72,6%
Samba 51,8% 51,6% 39,4% 51,4% 51,4%

A amplitude de -50 dBF'S é a que apresenta maior precisao na maior parte das
categorias, sendo seu melhor resultado neste aspecto para Bossa Nova, com 78,40%.
Observa-se também, que as amplitudes de -70, -110 e -130 dBFS contribuem positivamente

para a catalogacao de “rap” e “axé”, ficando com a maior assertividade, 79,40%, com

amplitude de -70 dBFS para “rap”.

5.4.7 Combinando as RepresentacGes Visuais

Nesta sessao sao apresentados os resultados da fusdo das representagoes visuais
da base de dados BRMD, ou seja, utilizando a técnica de early fusion entre os diferentes

niveis de LBP, tal qual na Secao 5.4.5. Na Tabela 48 é demonstrada a média ponderada

do desempenho dos algoritmos.
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Tabela 48 — Resultado das representacoes visuais da BRMD combinadas com método early

fusion.
Classificadores Desempenho
Decision Tree 54,89 +/ 0,019
K-NN 61,39 +/- 0,006
Gaussian NB 49,56 +/- 0,018
SVM 75,56 +/- 0,014
Logistic Regression | 76,41 +/- 0,008

Observa-se que somente os algoritmos SVM e Logistic Regression apresentaram

uma pequena melhora no desempenho com a combinacao das representacoes.

5.4.8 Selecdo dinamica de Classificadores com as Representacées Visuais

Com as caracteristicas das representagoes visuais extraidas utilizando LBPg, e
extracao global de caracteristicas, variando as amplitudes entre -50, -70, -90, -110 e -
130 dBFS na criagao daquelas que representam as cangoes categorizadas por género da
BRMD, foi criando um conjunto de classificadores heterogéneo, com algoritmos k-NN;,
Decision tree, SVM, Logistic Regression e Gaussian Mixture Models, previamente treinados
realizando a validagao cruzada de 3 vezes e aplicando os algoritmos de sele¢ao dinamica

de classificadores em um fold especifico para validagao.

Na Tabela 49 sao demonstrados os resultados para esse conjunto inicial de classifi-

cadores, obtendo um orédculo de 87,00% (limite superior de taxa de reconhecimento).

Observa-se que sdo bem proximos ao maximo do desempenho da selecao dindmica

sugerido pelo oraculo.

Tabela 49 — Resultados da selecao dinamica utilizando as representacoes visuais da BRMD.

KNORA-U | KNORA-E | DES-P OLA MCB A-Priori | A-Posteriori
Samba 71,0% 68,0% 69,0% 54,0% 59,0% 69,0% 43,0%
Sertanejo 76,0% 63,0% 76,0% 55,0% 55,0% 64,0% 57,0%
Rap 81,0% 77,0% 81,0% 71,0% 77,0% 80,0% 74,0%
Forrd 64,0% 59,0% 62,0% 51,0% 53,0% 60,0% 48,0%
Bossa Nova 86,0% 82,0% 83,0% 73,0% 79,0% 80,0% 72,0%
Axé 76,0% 72,0% 76,0% 69,0% 72,0% 72,0% 65,0%
F-Measure 78% 74% 7% 66% 70% 74% 64%
Acuracia 78,57% 74,18% 77,27% | 65,90% | 71,91% | 76,62% 66,39%

O melhor resultado atingido foi com o algoritmo KNORA-U, com 78% de média
ponderada e 78,57% de acurdcia. Os resultados foram proximos ao atingido utilizando
somente as caracteristicas do dudio. Os maiores resultados por categoria sao da “bossa nova”
e do “rap”, que sao categorias que nao possuem muitas representacoes e que apresentam

bom desempenho com o algoritmo KNORA-U, com 86,0% e 81,0% respectivamente.
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5.4.9 C(lassificacdo Utilizando Representacdes das Letras

Nos experimentos utilizando as letras da base de dados BRMD com rotulacao para
género e com classificadores com parametros de otimizacao, os resultados sao melhores do
que os vistos na rotulacao de emocao, o que ocorre devido a uma maior representatividade
por categoria. Nos experimentos foi utilizado somente o dicionario portugués para remocao
de stopwords, visto que a base é exclusivamente de letras brasileiras. Os resultados estao
apresentados na Tabela 50, e foram obtidos apds a validacao cruzada em 4 folds, cada
célula com representacao média ponderada f-measure e desvio médio de cada algoritmo

em uma determinada representacao.

Tabela 50 — Resultado dos classificadores por cada representacao das letras da BRMD por
género. Em negrito consta o melhor classificador para cada representagao.

Classificadores Stemm 2-gram 3-gram 4-gram

Decision Tree 47,72 £ 0,016 36,48 + 0,013 | 33,09 + 0,008 | 30,81 + 0,006
k-NN 43,83 £+ 0,014 37,76 £ 0,048 28,91 £ 0,032 29,00 £ 0,031
Gaussian NB 46,46 + 0,020 33,05 £ 0,008 24,28 £+ 0,013 14,45 + 0,010
SVM 65,49 + 0,011 | 26,54 + 0,004 26,54 £ 0,004 26,54 £ 0,004
Logistic Regression | 60,32 + 0,010 40,33 + 0,007 | 32,93 4+ 0,013 30,73 £ 0,009

O melhor desempenho com a técnica de stemming é com algoritmo SVM, obtendo
65,49% de assertividade, os demais algoritmos nao tiveram tao bom desempenho. Utilizando
palavras com dimensionalidades reduzidas com a técnica de n-grams, é evidenciada a
diminuicao da precisdo quando aumentado o valor de N. O algoritmo Logistic Regression
teve seu melhor resultado com a representacao de 2-grams com precisao de 40,33%. No

geral os algoritmos nao tiveram um bom desempenho com as representacoes das letras.

5.4.10 Contribuicao das Representactes das Letras

Na Tabela 51 sao demonstrados os resultados por categoria, onde cada célula
representa a média ponderada. Podemos verificar que stemming apresenta melhor desem-
penho na grande maioria das categorias, com melhor resultado para “forr6”, com 80,2% de
assertividade, somente “axé” apresentou melhor desempenho com a representacdao n-gram

no caso com 2-grams, resultando 59,8%.

5.4.11 Combinando as Representacdes das Letras

Nesta se¢ao sao apresentados os resultados dos classificadores quando combinadas
através do método de fusao early fusion, as caracteristicas extraidas com o método de
stemming com aquelas extraidas utilizando o método n-gram, relacionando os trés niveis
bigrams (para n=2), trigrams (para n=3) e quadgrams (para n=4). Na Tabela 52 cada
célula representa a média ponderada do desempenho dos algoritmos de classificagao apds

a validacao cruzada em 4 folds.
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Tabela 51 — Contribuicao das letras da BRMD por categoria.

Stemm | 2-gram | 3-gram | 4-gram
Samba 60,0% 33,2% 28,0% 17,8%
Sertanejo 58,2% 8,8% 21,8% 7,8%
Rap 66,2% 43,6% 35,2% 22.2%
Forrd 80,2% | 59,8% | 16,4% 8,0%
Bossa Nova | 67,6% 44 4% 40,4% | 43,0%
Axé 24.8% 30,2% 23,6% 7.2%
Samba 47,4% 27.2% 22.6% 14,0%

Tabela 52 — Resultado das representacoes das letras da BRMD combinadas com método
early fusion.

Classificadores Desempenho

Decision Tree 34,14 +/- 0,023
k-NN 29,62 +/- 0,018
Gaussian NB 38,47 +/- 0,024
SVM 47,97 +/- 0,025
Logistic Regression | 45,18 +/- 0,027

De maneira geral, os algoritmos apresentam um desempenho inferior aqueles
alcancados pelas representacoes individuais das letras. No caso, devido a grande diferenca
das representacoes, a realizacao do passo de fusdo nao tras beneficios para a classificacao.

O algoritmo SVM é o que tem melhor desempenho, com 47,9%.

5.4.12 Selecdo dinamica de Classificadores com as Representacdes das Letras

Os experimentos desta secdo foram realizados utilizando as representacoes das
letras da BRMD, ou seja, as caracteristicas extraidas de n-grams e stemming e realizando
a fusdo através do método early fusion entres as diferentes caracteristicas e o TF/IDF das
representacoes, criando um conjunto de classificadores heterogéneos, com os algoritmos
k-NN, Decision tree, SVM, Logistic Regression e Gaussian Mixture Models, sendo 5
representacoes de cada algoritmo treinadas com a validacao cruzada, com 3 folds, utilizando

um fold de validagao para os algoritmos de selecao dinamica.

A Tabela 53 demonstra o desempenho dos algoritmos de selecao dinamica, com
oraculo de 85,68% (limite superior de taxa de reconhecimento). O algoritmo KNORA-E
apresenta o melhor resultado, utilizando a média ponderada f-measure de 26% e acuracia
de 32,47%. Os resultados obtidos sdo bem ruins se comparados ao que nao utiliza a
selecao dinamica de classificadores e abaixo da maxima sugerida pelo oraculo. Portanto, a
representacao da letra pouco contribuiu na identificagdo dos géneros. Nota-se também que

todos os conjuntos de classificadores falharam na classificagdo do género “sertanejo”.
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Tabela 53 — Resultados da selecao dinamica utilizando as representacoes de letras da

BRMD.
KNORA-U | KNORA-E | DES-P OLA MCB A-Priori | A-Posteriori
Samba 20,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
Sertanejo 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 0,0%
Rap 36,0% 36,0% 37,0% 30,0% 34,0% 39,0% 34,0%
Forro 46,0% 56,0% 54,0% 30,0% 42,0% 51,0% 42,0%
Bossa Nova 39,0% 39,0% 38,0% 38,0% 41,0% 41,0% 39,0%
Axé 0,0% 0,0% 0,0% 0,0% 3,0% 0,0% 7,0%
F-Measure 23% 26% 25% 21% 25% 26% 25%
Acuracia 22,64% 32,47% 31,83% | 27,99% | 31,83% 30,55% 30,55%

5.4.13 Selecdo dindmica de Classificadores com Todas as Representacao

Os resultados presentes na Tabela 54 sdo dos algoritmos de selecdo dindmica
com oraculo para esse conjunto inicial de classificadores de 99,48% (limite superior de
taxa de reconhecimento). Os algoritmos de sele¢cao dindmica utilizaram um conjunto
de classificadores heterogéneos com os algoritmos k-NN, Decision tree, SVM, Logistic
Regression e Gaussian Mizture Models, sendo 5 representacoes de cada algoritmo e todos
treinados com a validacao cruzada com 3 folds, utilizando um fold de validacao para os
algoritmos de selecao dinamica. O algoritmo que apresenta melhor resultado é o KNORA-
U com f-measure de 89% e acuracia de 88,96%. Analisando as categorias, a “sertanejo”
destaca-se por possuir maior precisao, com 93,0% de f-measure, com algoritmo DES-P. As

categorias “rap” e “axé” sdo melhores classificadas pelo KNORA-U.

Tabela 54 — Resultados da sele¢do dinamica utilizando todas as representacoes com BRMD.

KNORA-U | KNORA-E | DES-P OLA MCB A-Priori | A-Posteriori
Samba 84,0% 78,0% 84,0% 65,0% 72,0% 78,0% 71,0%
Sertanejo 92,0% 79,0% 93,0% 64,0% 71,0% 82,0% 67,0%
Rap 91,0% 85,0% 90,0% 79,0% 83,0% 87,0% 69,0%
Forré 89,0% 83,0% 89,0% 67,0% 75,0% 85,0% 39,0%
Bossa Nova 89,0% 84,0% 90,0% 78,0% 77,0% 86,0% 71,0%
Axé 88,0% 84,0% 87,0% 74,0% 84,0% 82,0% 72,0%
F-Measure 89% 83% 88% 73% 78% 84% 67%
Acurécia 88,96% 82,75% 88,44% | 73,62% | 75,34% 83,62% 66,55%

5.4.14 Consideracoes

Os resultados exibidos na Tabela 55 com a base de dados BMRD para a rotulagao
de género, demonstram que utilizando a sele¢cao dinamica de classificadores ha uma melhora
nos resultados, isso quando utilizadas todas as representacoes. As representacoes individuais,
nao apresentaram melhora adicional ao passo da criacao do pool de classificadores, ou seja,
com a utilizagdo do método de selecdo dindmica. Utilizando somente o algoritmo SVM foi
possivel obter resultados bem proximos aos melhores resultados utilizando sele¢ao dinamica,

quando analisadas as representacoes individuais. Os resultados foram ligeiramente melhores
que os apresentados por (PEREIRA; SILLA, 2017).
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Tabela 55 — Comparativo de todos os resultados das representagoes da base de dados
BRMD combinadas.

Representacoes
Classificadores Audio | Visual | Letra | Todas
Decision Tree 51.33% | 54.89% | 34.14% | 42.6%
k-NN 61.32% | 61.39% | 29.62% | 49.3%
Gaussian NB 43.50% | 49.56% | 38.47% | 39.7%
SVM 79.70% | 75.56% | 47.97% | 68.3%
Logistic Regression | 70.97% | 76.41% | 45.18% | 59.3%
KNORA-U 80,4% | 78,0% | 48,9% | 89,0%
KNORA-E 74,7% 74,0% 42.6% 83,0%
DES-P 78,4% 77,0% 48.1% | 88,0%
OLA 69,5% 66,0% 41,8% 73,0%
MCB 73,2% 70,0% 43,0% 78,0%
A-Priori 74,7% 74,0% 38,2% 84,0%
A-Posteriori 62,0% 64,0% 30,7% 67,0%
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6 Conclusao

Este trabalho se desenvolveu em torno da exploracao de diferentes representacoes,
como audios, imagens e letras, utilizando a selegao dinamica de classificadores com o
propésito de classificar cangdes com diferentes rétulos (géneros e sentimentos) em bases

de musicas brasileiras e latinas.

Como representagoes do dudio foram extraidas as caracteristicas acusticas, de
timbre e de ritmo. Para representacao visual foi utilizado o descritor LBPg 5 e a extracao
global de caracteristicas. Para a extracao das caracteristicas das letras das cangoes utilizou-
se dos métodos stemming e n-grams, criando vetores através do calculo da relevancia da

palavra na miusica.

Sob uma perspectiva geral, os resultados dos experimentos utilizando a rotulacao
em género atingiram um melhor desempenho, principalmente devido ao grande desba-
lanceamento das categorias de sentimento se comparada uma em relagao a outra, o que

dificultou o treinamento dos classificadores.

O uso de diferentes representagoes mostrara que em um determinado dominio uma
representagao se sobressai a outra, como por exemplo, a representagao visual, que obteve
resultados interessantes para as bases de dados rotuladas em género, o que ocorreu devido
a estrutura harmonica das cangoes que se refletem nas imagens geradas, de onde, posteri-
ormente, foram extraidas as caracteristicas. O mesmo comportamento nao é observado

com a classificacao de emocao.

Na classificagdo por emocgao observa-se que as representacoes de audio e letras
apresentam um melhor desempenho, como observado com a base de dados LMMD. Além
disso, estas representacoes foram melhores que as visuais. Destaca-se, neste caso, que a
representacao de dudio obteve 54,9% com algoritmo SVM e 66,0% com KNORA-U de

média ponderada.

A base de dados BRMD-MOOD ¢ a que apresenta maior dificuldade para trei-
namento dos classificadores, falhando ao rotular diversas emocgoes devido ao grande
desbalanceamento das amostras de treinamento. No entanto é possivel identificar uma me-
lhoria em seu resultado quando utilizado o classificador SVM com todas as representacgoes

combinadas ao método early fusion.

Para os algoritmos de selecao dindmica de grupos de classificadores, destacam-se
os algoritmos KNORA’s e DES-P, que apresentam os melhores resultados quando sao
utilizadas todas as representacoes combinadas. Embora para a base de dados LMD, o

melhor resultado tenha sido obtido através dos algoritmos SVM, com a representagao
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visual.

De maneira geral, hd4 um aumento da taxa de reconhecimento pela utilizacao de
varias representacoes, ou seja, trabalhando com varias caracteristicas e criando conjuntos
distintos para a utilizacdo de técnicas de sele¢ao dinamica de grupo de classificadores.
O ponto negativo disto é que se torna necessario adicionar etapas para a criacdo das
diferentes representacoes, além de criar uma grande quantidade de classificadores para a

obtencao de uma melhoria nado muito expressiva.

Para finalizar, para um trabalho futuro, se propoe a investigacao da utilizacao
de técnicas multi classes, trabalhando com género e sentimento para a representacao da

mesma classe, comparando esta técnica com as de aprendizagem profunda.
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