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RESUMO

PRZYBYSZ, André Luiz. CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE EMOCOES EM MUSICAS
LATINAS UTILIZANDO DIFERENTES FONTES DE INFORMACAO. 92 f. Dissertacio —
Mestrado — Programa de P6s-graduagdo em Informatica, Universidade Tecnoldgica Federal do
Parana. Cornélio Procépio, 2016.

Com a quantidade de musicas disponiveis on-line, tem ocorrido uma crescente expansao nas
pesquisas de informagdo musical e nas investigacdes de recuperacao para sistemas automatiza-
dos. O campo de Music Information Retrieval (MIR) olha para varios aspectos relacionados a
como organizar, categorizar e acessar colecdes musicais. O desenvolvimento de novos métodos
e a criacdo de novas representacdes musicais podem contribuir na precisao dos classificadores
para o reconhecimento das emogdes, uma vez que estes estao entre os maiores desafios da area
de Music Emotion Recognition (MER). Esse trabalho investiga, implementa e combina trés dife-
rentes fontes de informagdes (cifras, dudio e letras) para a classificagdo automatica de emocdes
em musicas. A metodologia de trabalho € descrita por meio das seguintes atividades: criacdo da
base de dados Multimodal Latin Music Mood Database (MLMMD), pré-processamento dos da-
dos, mineragcao e combinacao dos dados. Por meio dos procedimentos foi realizada uma andlise
dos diferentes resultados utilizando as diferentes fontes de informacdo de forma individual e
combinada. Primeiramente, foi possivel observar que o método combinatério multimodal early
fusion foi melhor do que os demais (no fusion e late fusion). Segundo, o classificador Support
Vector Machine (SVM) mostrou uma média melhor que os demais.

Palavras-chave: Classificacio automética. Emogdes. Cifras. Letras. Audio. Unimodal. Mul-
timodal.



ABSTRACT

PRZYBYSZ, André Luiz. EMOTIONS AUTOMATIC CLASSIFICATION LATIN SONGS
USING DIFFERENT SOURCES OF INFORMATION. 92 f. Dissertagcdao — Mestrado — Pro-
grama de Pés-graduagdo em Informatica, Universidade Tecnolégica Federal do Parand. Corné-
lio Procépio, 2016.

With the growing amount of music available online, there has been an increasing expansion
in research of musical information and the recovery investigations to automated systems. The
Music Information Retrieval (MIR) field looks at various aspects related to how to organize,
categorize, and access music collections. The development of new methods and the creation of
new musical representations can contribute to the accuracy of classifiers for recognition of emo-
tions, since these are among the greatest challenges in the area of Music Emotion Recognition
(MER). This work investigates, implements and combines three different sources of information
(cifras, audio and lyrics) for automatic emotion classification in songs. The following activities
have been used to develop this work: database definition Multimodal Latin Music Mood Data-
base (MLMMD), preprocessing of the different types of data, mining and combination of the
different types of data. Through the procedures applied it was possible to carry out an analy-
sis of the different results. First, it was observed that the multimodal early fusion method was
better than the others other approaches (no fusion and late fusion). Second, the Support Vector
Machine (SVM) showed an overall average better than the other classifiers.

Keywords: Automatic classification. Emotions. Cifras. Lyrics. Audio. Unimodal. Multimo-
dal.



LISTA DE FIGURAS

FIGURA 1 - Modelo de emogdes proposto por Hevner. ........................... 19
FIGURA 2 - Representagcdo bidimensional Valence-Arousal. ...................... 21
FIGURA 3 — Exemplo da notacdo neumatica. ..............ccouuiuuueeennnnneennnnn 29
FIGURA 4 — Trecho de uma misica com os simbolos criados a partir de Guido d’
ATCZZO. o oottt e 31
FIGURA 5 - Trecho da musica Xote dos Milagres - Falamansa. ................... 33
FIGURA 6 — Diagrama das etapas SSD para a extracdo das caracteristicas do dudio. . 36
FIGURA 7 — Regradomaior valor. ............. i, 38
FIGURA 8 — Regrado produto. ... ........oiiiiiiiiiniiiiiiiiiiiiiiiiiieeeeenn. 39
FIGURA O — Regradasoma. ..............oiiniuiuiiiiiiieiiiiiieaniieennns 39
FIGURA 10 - Esquema geral do Early Fusion proposto. ..................cc.oo.... 40
FIGURA 11 - Esquema geral do Late Fusion proposto. ............................ 41



TABELA 1
TABELA 2
TABELA 3
TABELA 4
TABELA 5
TABELA 6
TABELA 7
TABELA 8
TABELA 9
TABELA 10
TABELA 11
TABELA 12
TABELA 13
TABELA 14
TABELA 15
TABELA 16

TABELA 17
TABELA 18
TABELA 19

TABELA 20
TABELA 21
TABELA 22
TABELA 23
TABELA 24
TABELA 25
TABELA 26
TABELA 27

LISTA DE TABELAS

— Exemplo de etiquetas de emog¢des do guia All Music. ................ 20
— Visdo geral das caracteristicas acusticas na classificacdo de emocdes. .. 23
— Sumadrio dos trabalhos relacionados. .............. ... ... . i 28
— Notacao alfabética utilizando letras latinas. .......................... 29
— Exemplos de op¢des de notagdes em cifras. ...............cooii.... 32
— Nomenclatura de acordes e cifras utilizados nesse trabalho. ........... 32
— Exemplo do descritor presenca e auséncia dos acordes. ............... 33
— Exemplo do descritor tom dos acordes. ................. .. 34
— Exemplo do descritor quantidade de repeti¢des dos acordes. .......... 34
— Exemplo do descritor frequéncia dos acordes. ....................... 35
— Exemplo do descritor transi¢do dos acordes. .................... ... 35
— Multimodal Latin Music Mood Database com trés emogdes. .......... 42
— Multimodal Latin Music Mood Database com Seis Emocgdes. ......... 42
— Resultados sem combinacdes para trés emogoes. ..................... 45
— Sumadrio dos resultados utilizando o método no fusion com trés emogdes. 49
— Melhores resultados obtidos utilizando o método no fusion para repre-

sentacoes individuais com trés emogOes. ..., 50
— Resultados sem combinacdes para seis emogOes. .................... 50
— Sumadrio dos resultados utilizando o método no fusion com seis emogdes. 55
— Melhores resultados obtidos utilizando o método no fusion para repre-

sentacoes individuais com Seis emOCOeS. .. ....vvvvrernnnniiiina... 56
— Resultados das combina¢des unimodais para erés emogdes. ........... 57
— Sumadrio dos resultados Unimodais com trés emogdes. ............... 61
— Resultados das combinacdes unimodais para trés emogoes. ........... 61
— Sumdrio dos resultados unimodais com seis emogoes. ................ 65
— Resultados das combinacdes multimodais para trés emogdes. ......... 67
— Sumario dos resultados multimodais com trés emogdes. .............. 73
— Resultados das combina¢des multimodais para seis emogoes. ......... 74
— Sumadrio dos resultados multimodais com seis emogdes. .............. 82



I-NN
3-NN
5-NN
ANEW
ARFF
BME
BOW
F-M
GMM
IEEE
k-NN
LMCD
LMCMD
LMD
LMMD
MLMMD
LSA
MER
MIDI
MIR
MIREX
PAD
PANAS
PLN
PLSA
SSD
SMC
SMO
SVM
TAE
TF-IDF

VSM
WEKA

LISTA DE SIGLAS

One Nearest Neighbors.

Three Nearest Neighbors.

Five Nearest Neighbors.

Affective norms for English words.
Attribute-Relation File Format.
Bibliotecas de Miisicas Emergentes.

Bag of Words.

F-Measure

Gaussian Mixture Model

Institute of Electrical and Electronics Engineers.
k-Nearest Neighbors.

Latin Music Cifras Database.

Latin Music Cifras Mood Database.
Latin Music Database.

Latin Music Mood Database.
Multimodal Latin Music Mood Database.
Latent Semantic Analysis.

Music Emotion Recognition.

Musical Instrument Digital Interface.
Music Information Retrieval.

Music Information Retrieval Evaluation Exchange.
Pleasure, Arousal and Dominance.
Positive and Negative Affect Schedule.
Processamento de Linguagem Natural.
Probabilistic Latent Semantic Analysis.
Statistical Spectrum Descriptor.

Systems, Man, and Cybernetics.
Sequential Minimal Optimization.
Support Vector Machine.

Teoria do Aprendizado Estatistico.

Term Frequency-Inverse Document Frequency.
Valence-Arousal.

Vector Space Model.

Waikato Environment for Knowledge Analysis.



SUMARIO

1 INTRODUGAO ..uuniiiiitiieeeettieeeeettnieeeeessnneeeesssnaeesessnnneens 14
1.1 CONTEXTUALIZACAO ...t e 14
1.2 MOTIVACAO . ... e e 15
1.3 OBJIETIVOS .. 15
1.3.1 Objetivo Geral . ... 15
1.3.2 Objetivos ESpecificos ... ... e 16
1.4 HIPOTESE ...ttt e et 16
1.5 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO .........ccooiiiiii i, 16
2 CLASSIFICACAO DE EMOCOES EM MUSICA .......cccvvuvnveenennennnnnn. 18
2.1 PSICOLOGIADA EMOCAO ........iiiiii i 18
2.2 REPRESENTACOES DAS EMOCOES . .......oiiiiiiiiiiiii i 19
2.3 FRAMEWORK PARA RECONHECIMENTO DE EMOCOES .................... 20
2.4 TRABALHOS RELACIONADOS ... e 22
2.4.1 Utilizando AUdio .........oooiit 22
2.4.2 Utilizando Letras ... ...t 23
2.4.3 Utilizando Informagdes Culturais ...............oiiiiiiiiiiiiiiiinnie... 24
2.4.4 Combinando Audio € TMAeNs ... ...........eeeeeunie e, 25
2.4.5 Combinando Audio e Letras das MUSICAS ..............ouuneeeeeuniieeeennnnnn, 25
2.4.6 Combinando Audio, MIDI € LEtras . ........uounen e e 27
2.4.7 Combinando Audio € TAZS ... ........eernnee e e 27
2.4.8 Sumadrio dos Trabalhos Relacionados .............. ... ..o ... 28
3 METODOLOGIA ...ttt iiiiittttetinsttessenssecssnnsscans 29
3.1 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS .. ....oiiiie e 29
3.1.1 Através das Cifras . ....ooi i e 29
3.1.2 Presenca e Auséncia dos ACOrdes ............iiiiiiiiiiiiiiii i 32
3.1.3 Tom dOS ACOTAES .. ..ottt ettt 33
3.1.4 Quantidade de Repeticdes dos Acordes ...........coiiuiiiiiiiieinniieeannn. 34
3.1.5 Frequéncia dos ACOTAES ... ......uuiittteetee ettt 34
3.1.6 Transic30 dOS ACOTAES . ...\ttt et e et e 35
317 Através do AUdio .. ... ooit 35
3.1.8 Através das Letras . .........ooonnntt it 36
3.1.9 Remocao de Stopwords . .......oontii it e 36
B T0N-GIamMS .« .ottt e e e 37
B LIStEMIMING ..ottt e 37
3.2 CLASSIFICACAO . ... e 37
3.3 COMBINACAO DE CLASSIFICADORES ..........cciiuiiiiiiiiiaiaaiiaaenn.. 38
3.4 PROTOCOLO EXPERIMENTAL .. ... 40
3.4.1 Basede Dados ... 40
3.4.2 Pré-Processamento dos Dados ............ . 42
3.4.3 Vetores de CaraCteriStICaS . ... .us et ettt ee ettt 42
3.4.4 Minerac@0 dos Dados ... 43
3.4.5 Meétricas de Avaliaclio ... .......uuiiiiiite et e 43
4 EXPERIMENTOS SEM COMBINACOES (NO FUSION) .......ovvvuneeennnnn. 45
4.1 RESULTADOS UTILIZANDO NO FUSION COM TRES EMOCOES ............ 45

4.1.1 Sumdrio dos Resultados No Fusion com Trés Emogdes .......................... 49



4.2 RESULTADOS UTILIZANDO NO FUSION COM SEIS EMOCOES ............. 50

4.2.1 Sumdrio dos Resultados No Fusion com Seis Emogdes .......................... 54
4.3 COMPARACOES EXPERIMENTAIS ..........ciiiiiiiiiiiiiaaiaann. 56
5 EXPERIMENTOS COM COMBINACOES UNIMODAIS ...........ccccu...... 57
5.1 RESULTADOS UNIMODAIS COM TRES EMOCOES .............cccovviiun... 57
5.1.1 Sumadrio dos Resultados Unimodais com Trés Emogdes ......................... 60
5.2 RESULTADOS UNIMODAIS COM SEIS EMOCOES ............ccccoiiinn... 60
5.2.1 Sumadrio dos Resultados Unimodais com Seis Emogdes ......................... 65
5.3 COMPARACOES EXPERIMENTAIS .........c.iiiiiiiiiiiiaaiaaiaa, 66
6 EXPERIMENTOS COM COMBINACOES MULTIMODAIS ...........c...... 67
6.1 RESULTADOS MULTIMODAIS COM TRES EMOCOES ....................... 67
6.1.1 Sumario dos Resultados Multimodais com Trés Emogdes ....................... 72
6.2 RESULTADOS MULTIMODAIS COM SEIS EMOCOES ....................... 73
6.2.1 Sumadrio dos Resultados Multimodais com Seis Emogdes ........................ 81
6.3 COMPARACOES EXPERIMENTAIS .........c.iiiiiiiiieaiiaiaaia, 82
7 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS .......ccvvvvneennn... 84
123 01 0 01 3 09 0 . ¥ 86

ANEXO A - LISTAS DE STOPWORDS .....ouiiniiiiiiiiiiiiiintiiennesnacencnnss 91



14

1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

Com o aumento de grandes bases musicais, como por exemplo Allmusic.com, Last.fm
(HENNING; REICHELT, 2008), The Million Song Dataset (BERTIN-MAHIEUX et al., 2011),
dentre outras, e do facil acesso a musica digital ao longo das tultimas décadas, tem ocorrido
uma rdpida expansdo de informagao musical e de investigacdes de recuperacdo para sistemas

automatizados.

O campo de Music Information Retrieval (MIR) (TYPKE et al., 2005) olha para vé-
rios aspectos relacionados a como organizar, categorizar e acessar colecdes musicais. Nesse
contexto, a tarefa de Music Emotion Recognition (MER) (HU et al., 2008) vem recebendo cada
vez mais atencdo. Pesquisas j4 realizadas utilizaram diferentes tipos de informagdo como o
audio das musicas (LU et al., 2006; LAURIER et al., 2007; EEROLA et al., 2009), as letras
das musicas (HU et al., 2009; YANG; LEE, 2009; ZAANEN; KANTERS, 2010; MIHAL-
CEA; STRAPPARAVA, 2012), ou informagdes culturais (BISCHOFF et al., 2009; YANG;
HU, 2012).

Alguns autores investigam a combinacdo de diferentes fontes de informagdo como
o audio e letras (HU et al., 2009; HU; DOWNIE, 2010b; MIHALCEA; STRAPPARAVA,
2012; LAURIER et al., 2008; HU; DOWNIE, 2010a), audio, letras e representacdo simbdlica
(PANDA et al., 2013), a combinacao de dudio e tags (TURNBULL et al., 2009).

Sistemas computacionais para o reconhecimento de emog¢des por meio da musica po-
dem basear-se em um determinado modelo de emocao (OLIVEIRA; CARDOSO, 2010); no
entanto, tais representacdes continuam a ser um topico das pesquisas psicoldgicas (KIM et al.,
2010).

Esse trabalho investiga, implementa e combina trés diferentes fontes de informacgao
para a classificacdo automdtica de emocdes. As fontes de informagdes utilizadas sdo: o con-
teudo do sinal de dudio, as letras das musicas e suas Cifras que contém informacdes simbolicas

sobre a melodia das musicas.
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1.2 MOTIVACAO

Assim como as demais dreas do reconhecimento de padrdes, conhecer a emoc¢ao mu-
sical continua a ser um problema desafiador principalmente devido as ambiguidades inerentes
das emocdes humanas (HU et al., 2008). Estudos como o de (KIM et al., 2010) indicam que

sistemas de classificagdo automatica de emogdes t€m se tornado uma drea crescente de pesquisa.

Por intermédio da revisdo blibliogréfica realizada nesse trabalho foi possivel perceber
que os sistemas para reconhecimento de emocdes em musicas utilizam normalmente uma tnica
fonte de informac¢do. Essa representacdo pode ser baseada no contetido do sinal de dudio (LU
et al., 2006; LAURIER et al., 2007; EEROLA et al., 2009; SONG et al., 2012), mediante as in-
formacdes presentes nas letras das musicas (YANG; LEE, 2009; ZAANEN; KANTERS, 2010;
MIHALCEA; STRAPPARAVA, 2012; KUMAR; MINZ, 2013) ou baseada em informacdes
culturais (BISCHOFF et al., 2009; YANG; HU, 2012). No entanto, combina¢des multimodais
(utilizando diferentes fontes de informacdo) ainda sdo pouco exploradas, sendo que os trabalhos
existentes na literatura utilizam a combinacdo do dudio com as letras das musicas (LAURIER
et al., 2008; HU et al., 2009; HU; DOWNIE, 2010b, 2010a).

A principal contribui¢c@o desse trabalho é explorar o uso de diferentes fontes de infor-

macdo e suas combinagdes para a tarefa de classificagdo automatica de emocdes em musicas.

Em relagdo a classificacdo automdtica de emog¢des em musicas, as lacunas hoje exis-
tentes na comunidade cientifica ocorrem em todos os niveis do processo. Ou seja, desde as
representacdes emocionais, os métodos de anota¢des, bem como os métodos para caracterizar
a selecdo e o aprendizado de médquina e os métodos de combinacdes. Essas lacunas existentes

justificam o trabalho e serdo elencados nos objetivos propostos.

1.3 OBIJETIVOS
1.3.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo desse trabalho € investigar, implementar e combinar trés fontes de infor-
macoes (cifras, dudio e letras) para a classificacdo automatica de emoc¢des em musicas latinas.
No referencial bibliogréfico, esse tema também pode ser encontrado como reconhecimento de
emocoOes musicais multimodais (DUNKER et al., 2008; PANDA et al., 2013), ou combinagdes
hibridas para o reconhecimento de emocdes (BISCHOFF et al., 2009).
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1.3.2 OBIETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos desse trabalho sdo:

e criar uma versao Multimodal da Latin Music Mood Database (LMMD) (SANTOS; SILLA
JR., 2015);

e combinar as diferentes fontes de informacao (cifras, dudio e letras) utilizando métodos de

combinagdo unimodais e multimodais;

e avaliar os resultados obtidos pelos diferentes métodos na base criada.

1.4 HIPOTESE

Acredita-se que os métodos combinatorios (early fusion e late fusion) tendem a promo-
ver uma classificacdo mais precisa das emocdes, considerando diferentes fontes de informagado

musical e diferentes modelos emocionais.

1.5 ORGANIZACAO DA DISSERTACAO

Esse trabalho € dividido em 7 capitulos, além do capitulo inicial (capitulo 1), de intro-
ducdo, a qual esclarece a contextualizac@o, a motivagdo e os objetivos propostos, bem como sao

apresentadas os demais capitulos:

e Capitulo 2: é apresentada a fundamentacao tedrica, que envolve a apresentacdo de alguns
dos modelos de emocdes existentes na literatura. Além disso, s@o apresentados os traba-
lhos relacionados, os quais por sua vez auxiliaram na identificacdo dos modelos e métodos
propostos. Esses ajudaram a fundamentar o estado da arte na classificacdo automatica de

emocodes por meio da musica;

e Capitulo 3: € apresentada a metodologia de pesquisa, além dos protocolos experimentais

que foram utilizados nos experimentos;

e Capitulo 4: sdo exibidos os resultados experimentais, por intermédio do método sem

fusdo no fusion, para trés e seis emocgoes.

e Capitulo 5: sao mostrados os resultados experimentais unimodais, mediante os métodos

de combinacdo (early fusion e late fusion), também para trés e seis emocoes.
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e Capitulo 6: sao expostos os resultados experimentais multimodais, por intermédio dos

métodos de combinacgdo (early fusion e late fusion), também para trés e seis emogdes.

e Capitulo 7: s@o apresentadas as consideragdes finais e os trabalhos futuros.
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2 CLASSIFICACAO DE EMOCOES EM MUSICA

Nesse capitulo, sdo apresentadas a fundamentacdo tedrica desse trabalho na drea de
classificacdo de emog¢des em musica e os trabalhos relacionados da drea de pesquisa de Recu-

peracdo de Informacdes Musicais.

2.1 PSICOLOGIA DA EMOCAO

Ao longo do ultimo século, tem havido vérios desenvolvimentos importantes, os quais
abrangem multiplas abordagens para a quantificacio e qualificagdo das emogdes ligadas a mu-
sica (HEVNER, 1936; KATAYOSE et al., 1988; DODDS; DANFORTH, 2010; BRINKER et
al., 2012).

Ao realizar quaisquer medi¢des de emocgdes, deve-se considerar a fonte da emogao
que estd sendo medida. Uma investigac@o sobre essas medicoes (KIM et al., 2010) indica uma
importante distincdo entre a propria percepcao da emocao expressa pela musica e a emogao

induzida pela musica.

(KIM et al., 2010) descreve os primeiros estudos realizados baseados na resposta psi-

coldgica.

“Os primeiros estudos da resposta psicoldgica consideraram o peso emocional da mu-
sica como foco de estimulos, estes respondem afetivamente encontrando a misica
também para ser sensivel ao ambiente e aos contextos de escuta. Ao estudar as di-
ferencas entre percepcdes e indugdes de emogdes, demonstraram que tanto podem
estas estar sujeitas apenas ao contexto social, bem como estio sujeitas a experiéncia
da audi¢@o (como publico e local), mas também a uma motivagdo pessoal (ou seja,
utilizacdo da musica para o relaxamento, estimulagdo, etc.).” (KIM et al., 2010)

Outros estudos também abordam o tema (OLIVEIRA; CARDOSO, 2010; DODDS;
DANFORTH, 2010). Em (OLIVEIRA; CARDOSO, 2010) sdo descritos os desafios no re-
conhecimento automatico de emocdes e as pesquisas conduzidas pelos autores que descrevem
todos os estagios do reconhecimento automético de emocdes. Ainda em (OLIVEIRA; CAR-
DOSO, 2010) é apresentado o modelo de representagdo de emogdes valence-arousal aplicado
as experimentacdes realizadas. Em (DODDS; DANFORTH, 2010) é descrita a importancia
de se quantificar os estados emocionais em diversas dreas sociais. Sao utilizadas as letras das
musicas para identificar os niveis de felicidade. Sao analisadas diferentes tendéncias, nas dife-

rentes épocas (1960-1990), como épocas de crise ou de ascensio (2005-2009). Nesse estudo,
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assim como o realizado por (OLIVEIRA; CARDOSO, 2010) € utilizado o modelo de repre-
sentacdo de emocdes valence-arousal. Ainda em (DODDS; DANFORTH, 2010) os autores
consideram que, caso as interacdes sociais € as experi€éncias pessoais continuarem a crescer,
esses fornecerdo conjuntos de dados cada vez mais ricos, levardo a novas oportunidades, bem

como a necessidades de novas investigacdes cientificas.

2.2 REPRESENTACOES DAS EMOCOES

Sistemas de recuperacao de informagdes musicais tendem a usar descri¢des categoricas
ou modelos paramétricos de emogdes para a classificagdo ou reconhecimento. Cada represen-
tacdo € suportada por um grande corpo de apoio a investigagdo da psicologia, alguns desses

estudos podem ser verificados no capitulo 3 (Trabalhos Relacionados).

Abordagens categdricas envolvem a descoberta e a organizacdo de um conjunto de

descritores emocionais (tags) com base em sua relevancia e um pouco da musica em questao.

Um dos primeiros estudos que relatam um conjunto de descritores emocionais foi re-
alizado por Hevner, publicado em 1936, em que foram utilizados inicialmente 66 rétulos, os

quais foram distribuidos em oito grupos. A figura 1 apresenta esses descritores emocionais.

6
merry
7 joyous 5
exhilarated gay humorous
soaring happy playful
triumphant cheerful whimsical
dramatic bright fanciful
passionate quaint
sensational sprightly
8 agitated delicate
< exciting light 4
UI%DFDUS impetuous graceful ;
robust restless lyrical
emphatic leisurely
martial satisfying
ponderous serene
majestic 1 tranquil
exalting g 3 quiet
spiritual soothing
lofty 2 dreamy
awe—inspiring yielding
dignified pathetic tender
sacred doleful sentimental
solemn sad longing
soher mournful yearning
serious tragic pleading
melancholy plaintive

frustrated
depressing
gloomy
heavy
dark

Figura 1: Modelo de emog¢des proposto por Hevner.
Fonte: (HEVNER, 1936).

As recentes avaliacOes para a classificagdo automadtica de emocdes em musicas, por

meio da Music Information Retrieval Evaluation Exchange (Mirex) categorizaram as musicas
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em um dos cinco grupos de emogdes. Esses grupos de emocdes sdo apresentados na tabela 1.
As cinco categorias sdao obtidas mediante a realizacdo de agrupamentos de uma matriz de co-

ocorréncia de rétulos de emocdes para musicas populares do guia Allmusic.com.

Tabela 1: Exemplo de etiquetas de emog¢des do guia All Music.

CLUSTERS ADJETIVOS DE HUMOR
Grupo 1 apaixonado (passionate), vibrante (rousing), confiante (confident),
violento (boisterous), turbulento (rowdy).
Grupo 2 brincalhao (rollicking), alegre (cheerful), divertido (fun), doce (sweet),
amavel (amiable)/boa indole (good natured).
Grupo 3 letrado (literate), comovente (poignant) , saudoso (wistful),

agridoce (bittersweet), outonal (autumnal).
Grupo 4 engracado (humorous), bobo (silly), extrovertido (campy), peculiar (quirky),
lunético (whimsical), espirituoso (witty), ironico (wry).
Grupo 5 agressivo (aggressive), impetuoso (fiery), tenso/ansioso (fense/anxious),
intenso (intense), volatil(volatile), instintivo (visceral).

Fonte: Adaptado de (KIM et al., 2010).

Outras pesquisas sugerem que as emogOes podem ser escaladas e medidas por des-
critores continuos ou por métricas simples multidimensionais. Em (THAYER, 1989) foram
estudadas as dimensdes da excitacdo (arousal) e estabeleceram uma notagdo sobre as quais

conjuntos de descritores de emog¢des podem ser organizados em modelos de baixa dimensiona-
lidade, Valence-Arousal (V-A).

A figura 2 apresenta a representagdo bidimensional V-A, (THAYER, 1989; BRINKER
et al., 2012) descrevem que as emogdes existem em um plano ao longo de eixos independentes
de excitacao (arousal), variando do maior para o menor, e valéncia entre positivo-negativo (uma

avaliacdo de polaridade).

Uma ferramenta de avaliacdo relacionada, mas categérica para a emocao (afeto) € a
Positive and Negative Affect Schedule (PANAS) (WATSON; CLARK, 1999), a qual afirma que
todas as emocdes discretas e seus rotulos associados existem como incidéncias de um efeito
positivo ou negativo semelhante a valéncia. Nesse caso, no entanto, positivo e negativo sao

tratados como categorias separadas ao contrario da abordagem paramétrica de V-A.
2.3 FRAMEWORK PARA RECONHECIMENTO DE EMOCOES
O reconhecimento das emogdes pode ser visto como um problema de classificacdo

de multiplas classes, considerando as vdrias partes de uma musica, ou de uma unica classe,

considerando a musica inteira. Exemplos: anotacdes por secdes de uma musica (refrdo, verso),
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Figura 2: Representacdo bidimensional Valence-Arousal.
Fonte: (KIM et al., 2010).

por um clipe de tamanho fixo (EX: 40 segundos de uma mtisica), analisando a musica como um

todo.

As representacdes das emogdes podem ser obtidas a partir de diversas formas. Assim,

pode-se:

e solicitar aos ouvintes humanos que avaliem a pertinéncia de uma emog¢do para uma de-

terminada musica;

analisar formas contextuais de meta-dados em forma de texto, possibilitando incluir text-
mining, web-documentos (por exemplo, biografias de artistas, comentérios de 4lbuns)
(HU; DOWNIE, 2010a) ou uma grande coleca@o de rétulos sociais (a que se refere a uma

nuvem de tags), e a andlise de letras (como andlise de sentimento);

também analisar o contetido do dudio, usando o processamento de sinal e o aprendi-
zado de méquina supervisionado para anotar automaticamente as emog¢des em musicas
ou partes (LU et al., 2006; LAURIER et al., 2007; EEROLA et al., 2009). Com base em
métodos de conteddos, pode-se utilizar para anélise outras formas relacionadas aos dados
multimidia, como videos de musicas e até mesmo fotografias (DUNKER et al., 2008).
Além disso, varias fontes de dados, como por exemplo letras e dudio, podem ser combi-
nadas para determinar o conteido emocional da musica (LAURIER et al., 2008; HU et

al., 2009; HU; DOWNIE, 2010b, 2010a).
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2.4 TRABALHOS RELACIONADOS

A tarefa de reconhecimento das emocgdes a partir da musica vem ganhando destaque
mesmo antes dos sistemas de recuperagdes de informagdes musicais (HEVNER, 1936). Diver-
sos estudos ja foram realizados sobre o assunto e diante desses aspectos, (KIM et al., 2010)

sumarizaram trés fatores principais desse crescimento:

e referenciar a musica como uma linguagem de emocgdes, definindo a capacidade do ser

humano em categorizar a musica em termos de suas associagdes emocionais;

e 0s desafios no desenvolvimento de sistemas computacionais para o reconhecimento das

emocoes baseados em modelos de emocdes;

e as lacunas ainda sem respostas relacionadas aos modelos de emog¢des e aos métodos de
classificagdo em sistemas computacionais para o reconhecimento das emogdes. Esse tl-
timo também foi abordado por (YANG; CHEN, 2012; STURM, 2013, 2014).

Os diferentes trabalhos utilizam diversas fontes de informacgao. Essas fontes podem
ser utilizadas de forma isolada ou combinada: 4audio, letras, informacdes culturais, imagens e

tags.

2.4.1 UTILIZANDO AUDIO

Estudos (LU et al., 2006; EEROLA et al., 2009) mostram a importanciada da utiliza¢ao
do 4dudio na detec¢do das emocodes. Em (LU et al., 2006) foi proposto um framework hierarquico
para automatizar a tarefa de detec¢do de emogdes por meio de informacdes acusticas de uma
musica. Segundo (LU et al., 2006), a estrutura hierdrquica possui a vantagem de enfatizar
as caracteristicas de um clipe de musica. Foram analisados a partir do 4dudio trés conjuntos
de recursos: intensidade, timbre e ritmo. As caracteristicas relacionadas a intensidade sdo
representadas pela energia de cada sub-banda, ja as caracteristicas representadas pelo timbre
foram compostas por formas espectrais e por caracteristicas retiradas dos contrastes espectrais.
As caracteristicas do ritmo indicam que trés aspectos 0s quais estdo intimamente relacionadas
a emocao do individuo: a forga, a regularidade do ritmo e o préprio ritmo. J4 em (EEROLA
et al., 2009) foram desenvolvidos recursos para a extracdo de informacdes de qudio para a
emo¢do, denomidado MIRtoolbox. Essas caracteristicas sdo agregadas a partir de uma vasta
gama de dominios, incluindo a dindmica, o timbre, a harmonia, o ritmo e as articulacdes. Os

autores ainda citam que outras abordagens adotaram caracteristicas generalizadas de extragao,



23

por meio de compilagdes de varios conjuntos de recursos e empregando reducdo nas técnicas

de dimensionalidade.

(KIM et al., 2010) fornece uma andlise desses recursos nas emogdes, citando que po-
dem ser representados a partir do tempo, do timbre, da harmonia e da sonoridade. Uma visdo
geral das caracteristicas mais comuns utilizando os sinais de dudio para o reconhecimento de

emogdes podem ser verificadas na tabela 2.

Tabela 2: Visdo geral das caracteristicas actsticas na classificacdo de emocgoes.

TIPO CARACTERISTICAS
Dinamicos Poténcia RMS.
Timbre MEFCCs, forma espectral, contraste espectral.
Harmonia Rugosidade, mudanca harmonica, tonalidade.
Registro Chromagram, centroide croma e desvio.
Ritmo For¢a Ritmo, regularidade, tempo, batida.

Articulacdes Densidade do evento, inclinacdo de ataque, tempo de ataque.
Fonte: Adaptado de (KIM et al., 2010).

24.2 UTILIZANDO LETRAS

Estudos (YANG:; LEE, 2009; ZAANEN; KANTERS, 2010; MIHALCEA; STRAPPA-

RAVA, 2012) também mostram a importancia das letras na deteccdo das emogdes.

Em (YANG; LEE, 2009) foi citado que grandes repositérios de musicas on-line t€ém
sido criados por empresas, no entanto esses nao apresentam contetidos baseados em métodos
de recuperacdo. Uma excecdo € o site Allmusic.com que oferece uma navegagdo por emogao
musical, o qual utilizou especialistas humanos para classificar milhares de musicas em 183
emocgdes. Diante disso, (YANG; LEE, 2009) utilizaram técnicas de aprendizado de maquina ao
invés de especialistas humanos para extrair emo¢des em musicas. A classificagdo dos autores
¢ baseada em um modelo psicoldgico de emocdo que € estendido a 23 categorias de emogdes
especificas. Os resultados (65,00%) mostram que a mineracdo em letras de emog¢des em musicas

sd0 promissoras.

Em (ZAANEN; KANTERS, 2010) foram apresentados resultados da investiga¢do em
utilizar partes de letras de musicas em um sistema de classificagcdo automética de emocoes.
Usando um conjunto de letras, correspondentes a uma emog¢ao rotulada por um usudrio, os au-
tores construiram classificadores para categorizar letras de canticos em emog¢des. Ao comparar
o desempenho de diferentes frameworks (arousal, valence, Thayer, fine-grained) de emocoes,
(ZAANEN; KANTERS, 2010) examinaram em que medida a parte linguistica da musica reve-

lava as informagdes adequadas para se atribuir uma categoria de emocao e em que aspectos de
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emocdes esses podem ser melhor classificados. Os resultados mostraram que as métricas ori-
entadas a palavras fornecem uma valiosa fonte de informacgao para a classificagdo automatica
de emocdo, com base apenas nas letras. Métricas as quais termos frequentes e valores Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) sdo usados para medir a relevancia das pala-
vras para as diferentes classes das emogdes. (ZAANEN; KANTERS, 2010) ainda citaram que
as previsdes sobre a valéncia, tensdes e combinagdes de aspectos levaram a um desempenho
semelhante (arousal=77,23%, valence=76,29%, Thayer=75,85%, fine-grained=70,89%).

2.4.3 UTILIZANDO INFORMACOES CULTURAIS

No trabalho de (BISCHOFF et al., 2009; YANG; HU, 2012) foram utilizadas informa-

coes culturais na deteccao de emocgdes.

Em (BISCHOFF et al., 2009) foi mencionado que a percep¢do musical esta altamente
ligada as emocgdes e 0 ao seu contexto cultural. O trabalho de (BISCHOFF et al., 2009) avalia
as necessidades de informagdes dos usudrios e a musica indexando recursos por meio do desen-
volvimento de algoritmos de classificacdo de musicas baseadas em emogdes e temas, levando
igualmente em consideragdo as dimensdes tematicas das musicas e usam dados sociais do por-
tal musical Last.fim. Para suporte aos métodos de classificacdes, os autores exploram ambos
os recursos, audio e anotagdes dos usudrios realizadas de forma colaborativa, fundindo-os para
melhor desempenho global. Comparacdes realizadas com o Allmusic.com mostraram que am-
bos os tipos de informagdes sdo complementares e deveriam ser fundidas para maior precisao

nas classificagdes.

(YANG:; HU, 2012) descreveram que na maioria dos estudos existentes na classificacao
de emocdes musicais, foram utilizadas musicas ocidentais e citam ainda que poucas pesquisas
investigaram se as categorias de emocodes, caracteristicas de dudio e modelos de classificagao
jé desenvolvidos a partir dessas musicas ocidentais sao aplicdveis também em musicas ndo oci-
dentais. Os autores procuram responder essa questao a partir de um estudo comparativo sobre
cancgodes inglesas e chinesas. Especificamente, um conjunto de 500 musicas chinesas foram ro-
tuladas, utilizando uma representacdo de emogdes existentes desenvolvidas para musicas em
inglés (Russel’s Model). Seis conjuntos de caracteristicas de dudio foram utilizados na musica
ocidental (por exemplo, timbre e ritmo) os quais foram extraidos das musicas em chinés e em
inglés. As misicas e performance de classificacdo das emogdes baseadas nestes conjuntos de
recursos foram comparados. Além disso, experiéncias foram realizadas para testar a genera-
lizagdo da classificacdo, modelos totalmente em inglés e miusicas chinesas. Os resultados de

(YANG; HU, 2012) indicam a aplicabilidade transcultural dos resultados investigados sobre a
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classificagdo das emocdes musicais.

2.4.4 COMBINANDO AUDIO E IMAGENS

Em (DUNKER et al., 2008) fora descrito que informacdes emocionais sao frequente-
mente utilizadas em termos de pesquisas ou em propriedades de navegacao dentro de arquivos
multimidia, recuperacao de sistemas ou players multimidia. A maioria dessas aplicagdes envol-
vem 0s usudrios ou peritos para marcar objetos multimidias com anotacdes de emogdes. Dentro
da comunidade cientifica diferentes abordagens para contetidos baseados em musica, foto ou
técnicas multimodais podem ser encontradas e com uma vasta gama de definicdes ou modelos
de emocodes utilizadas. Diante disso, o trabalho de (DUNKER et al., 2008) teve como objetivo
revisar os modelos comuns de emocdes, a fim de avaliar sua flexibilidade e entdo apresentar
um framework genérico multimodal de classificacdo Gaussian Mixture Model (GMM), do qual
foram utilizadas vdrias caracteristicas audiovisuais e multiplos classificadores para apresentar
uma nova musica e foto, avaliadas e referenciadas em uma classificagdo de emocoes. A classifi-
cacdo mediante o framework apresentado € a base para diferentes aplicagdes, como por exemplo
rotulagdo de musicas automdticas ou music players. O conjunto referenciado pode ser usado

para comparagdes de diferentes algoritmos de vérios grupos de pesquisas.

2.4.5 COMBINANDO AUDIO E LETRAS DAS MUSICAS

Uma combinacdo bastante utilizada € a juncdo do dudio com as letras das musicas.
(LAURIER et al., 2008; HU et al., 2009; HU; DOWNIE, 2010b, 2010a) utilizaram esta combi-

nacdo na detec¢do das emocgdes.

(LAURIER et al., 2008) descrevem que a emog¢do de uma musica € expressa por meio
de recursos musicais, mas uma parte relevante também parece ser transmitida pelas letras. Dessa
forma, foram avaliados cada um dos fatores independentes e explorou-se a possibilidade de
combinar ambos, usando processamento de linguagem natural e técnicas de MIR. (LAURIER
et al., 2008) introduziram um método baseado nas diferencas entre os modelos PLN e clas-
sificadores baseados em dudio. Além disso, foi integrado esse novo método em um sistema
multimodal (dudio + letras) por meio da regra do voto da maioria, a qual permitiu melhoria no
desempenho global. Os autores ainda demonstraram que as letras e as informacdes de dudio
sdo complementares € podem ser combinadas para aperfeicoar um sistema de classificagdo. A
combinacdo obteve um resultado de (91,71%), e os resultados sem combina¢des alcancaram:
audio=91,40% e letras=79,70%.

Em (HU et al., 2009) foi analisado o papel das letras de misicas e foi relatado que
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por intermédio dessa abordagem, pode-se melhorar a classificagdo das emocdes se comparadas
ao 4udio. Os autores propuseram um novo método, construido a partir de uma base de 5.558
musicas em 18 categorias de emog¢des, baseando-se em tags sociais. Estas refletiram uma pers-
pectiva centrada no usudrio. (HU et al., 2009) descrevem que sdo levadas em consideragao
palavras como: introducio, interlidio, verso, dentre outras. O recurso da letra que obteve o
melhor desempenho foi comparado com um sistema de dudio, baseado em lideranga. Ao com-
binar fontes de letra e dudio, conjuntos de recursos hibridos foram construidos com base em trés
métodos de selecao de atributos. Os resultados mostraram padrdes em desacordo com resulta-
dos obtidos em estududos anteriores, ou seja, caracteristicas de dudio nem sempre apresentam
melhores resultados que as letras e que combinando letras e dudio podem melhorar o desem-
penho de muitas categorias de emog¢des, mas ndo todas elas, relatam os autores. Os resultados

mostraram uma taxa média de acerto de 60,00%.

Em (HU; DOWNIE, 2010b) os autores se baseiam e estendem trabalhos anteriores so-
bre classificacdes de emog¢des multimodais (HU et al., 2009), para analisar em profundidade os
tipos de recursos que demonstram fornecer melhorias estatisticamente significativas na classi-
ficacdo de emocg0Oes. O conjunto de dados utilizados neste estudo corresponde a 5.296 misicas
(com letras e dudios), divididas em 18 categorias de emog¢des derivadas das rags geradas pelos
usudrios da Last.fim. Essas 18 categorias mostraram uma consisténcia notavel se comparada
ao modelo popular de Russell (RUSSELL, 1980). Em sete categorias as caracteristicas basea-
das nas letras superaram significativamente as caracteristicas espectrais de dudio. Apenas uma
caracteristica foi superada pelo dudio. Uma analise detalhada mostrou que os tipos de elemen-
tos textuais indicam uma forte e evidente associacdo semantica entre os termos extraidos e as

categorias.

De acordo com (HU; DOWNIE, 2010a) emocdes sdo tipos de metadados e de pontos
de acesso em musicas de Bibliotecas de Musicas Emergentes (BME) em repositérios de musi-
cas online. (HU; DOWNIE, 2010a) apresentam uma investigagdo abrangente sobre a utilidade
das letras de musica na classificacdo de emogdes por meio da avaliacdo e comparacido de uma
ampla gama de recursos, incluindo as caracteristicas linguisticas textuais das letras, assim como
também as estilisticas do texto. Em seguida, foram combinadas as melhores caracteristicas das
letras com os atributos extraidos do dudio, usando para isso a fusdo de dois métodos. Os resul-
tados apresentados mostraram que a combinac¢do das letras e do dudio superaram os sistemas
que utilizaram apenas as caracteristicas do dudio. Adicionalmente, examinando as curvas de
aprendizagem, os autores mostraram que em um sistema hibrido (dudio + letra) sdo necessdrias
menos amostras de treinamento para alcangar resultados iguais ou melhores do que a exatidao

da classificacdo de sistemas usando letras ou dudio. Essas experiéncias foram conduzidas utili-
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zando uma base de dados de 5.296 musicas (com letra e dudio para cada), com 18 categorias de
emocoes derivadas de tags sociais. Os resultados dos experimentos de (HU; DOWNIE, 2010a)

mostraram uma média aproximada das combinagdes de 63,00%.

Em (MIHALCEA; STRAPPARAVA, 2012) foram utilizadas 100 musicas rotuladas
para as emocgdes: raiva, repulsa, medo, alegria, tristeza e surpreso. Foram demonstradas e
descritas que a utilizagdo conjunta entre letras e musica trazem melhorias significativas sobre
cada um dos textos individuais e sobre os classificadores musicais, com reducao das taxas de

erro em até 31%.

2.4.6 COMBINANDO AUDIO, MIDI E LETRAS

Outra combinagdo ja utilizada foi a jun¢do do dudio, do MIDI e das letras das musicas

na deteccdo das emogdes (PANDA et al., 2013).

Em (PANDA et al., 2013) foram inseridas metodologias para a criacdo automatica de
uma emoc¢do em uma base de dados musicais multimodal, denominada Allmusic.com, ja citada
em outros trabalhos (YANG; LEE, 2009; BISCHOFF et al., 2009). Os arquivos e as letras
corresponderam a um sub-conjunto de amostras de dudio recolhidas em MIDI. O conjunto de
dados foi organizado em uma estrutura de 5 clusters, definidos pelas emogdes. A partir dos da-
dos do dudio, 177 caracteristicas padrdes e 98 caracteristicas melddicas foram extraidas. Foram
experimentadas vdrias estratégias de aprendizagem e de selecdo de atributos supervisionados
para avaliar a abordagem multimodal proposta. Empregando as caracteristicas de dudio por
padrdo, o melhor desempenho alcanc¢ado foi de 44,3% (F-média). Com a abordagem multimo-
dal, os resultados melhoraram para 61,1%, utilizando-se apenas 19 caracteristicas multimodais.

Recursos melddicos de dudio foram importantes para essa melhoria.

2.4.7 COMBINANDO AUDIO E TAGS

Em (TURNBULL et al., 2009) foi mencionado que para anotar musicas € importante
considerar tanto as caracteristicas do dudio como as do contexto social. Foram exploradas téc-
nicas para relacionar e combinar multiplas fontes de informag¢des para fins de constru¢do de um
sistema de recuperacdo de musicas por consultas textuais. Foram consideradas duas representa-
coes tiradas das caracteristicas do dudio (timbre e harmonia), além de duas fontes sociais (tags
sociais e web documentos). Em seguida, foram comparados trés algoritmos que combinam es-
sas fontes de informacgdes: CSA (ZADROZNY; ELKAN, 2002), RankBoost (FREUND et al.,
2003) e KC-SVM (LANCKRIET et al., 2004). Também foi demonstrado empiricamente que

esses algoritmos s@o superiores aqueles que utilizam fontes de informacdes individuais (em um
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cendrio de 400 musicas de treinamento utilizando o SVM de um tnico kernel e 50 musicas para
validar os resultados). Foi utilizada a validacdo cruzada em dez folds para cada rétulo e depois

calculados sobre o conjunto de 72 tags.

2.4.8 SUMARIO DOS TRABALHOS RELACIONADOS

A tabela 3 sumariza os trabalhos relacionados, apresentando uma visdo geral das re-

presentacdes, técnicas e modelos utilizados.

Tabela 3: Sumario dos trabalhos relacionados.

Representacdo Trabalho Base Utilizada Modelo Emocional N° Rétulos
Audio (LU et al., 2006) Miusicas de Johann Strauss Modelo Bidimensional 5
(EEROLA et al., 2009) Allmusic/Lastfm Emocdes Bésicas
Letras (YANG:; LEE, 2009) Allmusic/Lastfm=1.032 Emocdes Bésicas
(ZAANEN; KANTERS, 2010) Canticos Liricos V-A
(MIHALCEA; STRAPPARAVA, 2012) 100 Mudsicas Emocdes Bésicas 6
Inf. Culturais (BISCHOFF et al., 2009) Lastfim Emocdes Basicas 178
(YANG; HU, 2012) Miusicas Ocidentais e Nao Oci. Russel’s Model
Audio e Imagens (DUNKER et al., 2008) Diversas Fontes Adaptacdo de V-A 12
Audio e Letras (LAURIER et al., 2008) Lastfm=1.000 Emocdes Bésicas 4
(HU et al., 2009) 5.558 Emocdes Bésicas 135
(HU et al., 2009) 5.296 Emocdes Basicas 135
(HU; DOWNIE, 2010a) 5.296 Emocdes Bdsicas 135
Audio, MIDI e Letras (PANDA et al., 2013) 178 Emocdes Bésicas
Audio e Tags (TURNBULL et al., 2009) Lastfm Emocdes Bésicas

Fonte: Autoria prépria.

Como conclusdo, ap6és analisar os trabalhos relacionados, notou-se que as combina-

coes entre as representacoes sdo vélidas e ja foram utilizadas pela comunidade cientifica para a

detec¢do das emocdes. Entretanto, percebeu-se alguns fatores interessantes se comparados ao

trabalho proposto:

e nas pesquisas analisadas ndo foram encontrados estudos utilizando musicas latinas;

e nao foram encontrados estudos utilizando a progressdo harmodnica das musicas, que po-

dem ser obtidas usando as cifras;

e ndo foram realizadas pela comunidade cientifica combinagdes envolvendo as cifras com

qualquer outra representacdo musical.
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3 METODOLOGIA

Esse capitulo apresenta a metodologia proposta para esse trabalho. Sao apresentados
os métodos para a extracdo das caracteristicas, os classificadores utilizados e os métodos de

combinacdes dos classificadores utilizados.

3.1 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

3.1.1 ATRAVES DAS CIFRAS

Em uma investigacdo sobre as notagdes musicais na idade Média verificou-se que os
primeiros sinais de notacao musical foram muito rudimentares, encontrados nos primeiros sé-
culos do Cristianismo. (PRIOLLI, 1989) relata dois sistemas de notacdo: a notacdo alfabética
e a notacdo neumadtica. Sendo a notagdo alfabética empregada pelos povos antigos e traduzida
na idade Média, substituindo as letras gregas por letras latinas. A tabela 4 ilustra a notagao

alfabética e a figura 3 apresenta um exemplo da notacdo neumatica utilizada na idade Média.

Figura 3: Exemplo da notacdo neumadtica.
Fonte: Adaptado de (MICHELS, 1985).

Tabela 4: Notacao alfabética utilizando letras latinas.

A B C D E F G
La Si D6 Ré Mi Fa Sol
Fonte: Adaptado de (PRIOLLI, 1989)

“A substituicdo das letras gregas por letras latinas € atribuida ao Papa Gregério. O
Grande, sendo dado esse sistema de notagdo o nome de notacdo gregoriana.” (PRI-
OLLI, 1989)

Estudos de (PRIOLLI, 1989) mencionam que a notagdo neumadtica era representada
por sinais especiais denominados neumas, no entanto, esse sistema de notagdo nio obteve uma

tradugdo satisfatoria para representar o significado para cada sinal, uma vez que esta notagao
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ndo indicava um som preciso. Ela possuia um nimero muito elevado de simbolos e nao se sabe

de quem nasceu a ideia ou a época exata do seu aparecimento.

“No século XI surgiu o grande Guido d’ Arezzo (monje do convento de Pomposa), que
imaginou um novo sistema indicando com precisdo a altura relativa dos sons. Dele
nasceu a ideia da criacdo de pauta.” (PRIOLLI, 1989)

O sistema de linhas por meio de uma pauta, criado por Guido d'Arezzo, pds fim a
incerteza dos sinais neumdticos. Estudos de (PRIOLLI, 1989) mencionam ainda que Guido
d’' Arezzo juntou primeiramente mais uma linha as duas jd existentes e verificando o bom resul-
tado, juntou mais uma linha, dando a cada linha uma nota fixa. Na mesma época foi adicionada

mais uma linha (5% linha).

Outra contribui¢do importante de Guido d’Arezzo, segundo (PRIOLLI, 1989), além da
pauta, foi a criacdo da letra-clave, que mais tarde foi definida como clave. Na clave podemos
especificar trés letras C (D0), F (F4), e G (Sol) essas letras definem a intensidade do som (agudo
ou grave) na partitura musical (por meio da pauta), sendo que a partir dessas letras definimos

com quais instrumentos musicais devemos tocar uma determinada partitura musical.

Além da pauta, das notas e da clave, (PRIOLLI, 1989) cita que sempre com a ideia de
facilitar a leitura musical, Guido d’ Arezzo modificou também a configuracdo dos sinais neuma-

ticos, conforme a seguinte citacao:

“...Guido d’Arezzo modificou também a configuragio dos sinais neumaticos, dando-
lhes uma figura mais ou menos uniforme, com a forma de pontos negros quadrados
ou losangos, indicando precisamente o lugar do som correspondente. Esta notacdo
ficou sendo chamada notacdo negra ou quadrada. Nesta ocasido surgiu também a
musica proporcionada (compasso), marcando a época da musica medida. Para silabas
longas eram usadas notas de forma quadrada (chamadas longas) e para silabas breves
usavam notas em forma de losango (chamadas breves). Surgiu entdo um outro sistema:
notacdo colorida, com notas vermelhas (valores breves) e negras (valores longos).”
(PRIOLLI, 1989)

Podemos notar com a citacdo que por intermédio do compasso, podemos marcar o
tempo de uma musica, mediante as representacdes longas e breves. (PRIOLLI, 1989) ainda
afirma que na opinido de vérios music6logos, foi para evitar a utilizacdo de diferentes cores
que surgiu a ideia de substituir notas pretas por brancas para representar os valores longos e a
utilizacdo das notas pretas para representar valores breves. (PRIOLLI, 1989) ainda relata que

tais acontecimentos ocorreram em principios do século XIV.
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“Na idade Média o tempo musical era denominado: perfeito (correspondente ao atual
compasso terndrio) e imperfeito (correspondente ao atual compasso bindrio). Eis af a
origem dos nossos compassos simples e compostos.” (PRIOLLI, 1989)

Nota-se com a citagdo de (PRIOLLI, 1989) que as nota¢des musicais foram evoluindo
com o tempo, conforme os musicistas achassem necessidade para aprimorarem a linguagem

musical.

Na figura 4 podemos visualizar a pauta, a clave, as notas musicais, 0s compassos € ou-
tros simbolos musicais criados a partir de Guido d’ Arezzo e adaptado para os tempos modernos

por musicistas. O trecho musical € parte da Sonata Ndmero 1 de Bach.

Figura 4: Trecho de uma musica com os simbolos criados a partir de Guido d’ Arezzo.
Fonte: Adaptado de (BONTE, 2015).

(PRIOLLI, 1989) menciona ainda que a conceitualiza¢do de acorde dd-se ao conjunto

de sons ouvidos simultaneamente.

“Dé-se o nome de acorde ao conjunto de sons ouvidos simultaneamente, e cujas rela-
cdes de altura sdo determinadas pelas leis da natureza. Os acordes sdo formados por
grupos de 3, 4 e 5 sons.” (PRIOLLI, 1989)

(CHEDIAK, 1984) define o conceito de cifras, baseando-se no acordes.

“Cifras sdo simbolos criados para representar acordes, e sdo compostas de letras, nu-
meros e sinais. Em cifra substituimos os nomes L4, Si, D6, Ré, Mi, F4, Sol pelas sete
primeiras letras, maitisculas, do alfabeto, respectivamente. O acorde maior € repre-
sentado apenas pela letra (exemplo: A), quando menor coloca-se um “m” (minudsculo)
ao lado direito da letra (exemplo: Am). Os sinais de alteracdo sustenido (#) e bemol
(b) aparecem imediatamente depois da letra maidscula indicando a nota fundamen-
tal alterada, também, aparecem antes do nimero que indica o grau a ser alterado.”
(CHEDIAK, 1984)
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(CHEDIAK, 1984) também menciona que a cifra estabelece o tipo de acorde, as even-
tuais alteracdes e a inversao do mesmo, porém destaca que a notagao das cifras ndo estd mun-

dialmente padronizada.

“A notagdo de cifras ainda nao estd mundialmente padronizada, razdo que encontra-
mos um mesmo acorde anotado de maneiras diferentes, como € o caso do acorde de
sétima maior, diminuto e outros.” (CHEDIAK, 1984)

A tabela 5 apresenta um exemplo de diferentes notagdes utilizadas nas cifras e a ta-

bela 6 apresenta a notacao das cifras utilizadas nesse trabalho.

Tabela S: Exemplos de opcdes de notagdes em cifras.

Recomendadas Aceitaveis Evitadas

C CM
Cm C-
C@#5) C+C5+

c°, C5%im €7, Clim7
Fonte: Adaptado de (CHEDIAK, 1984).

Tabela 6: Nomenclatura de acordes e cifras utilizados nesse trabalho.

Nota Maior Menor Sustenido Bemol Quarta Quinta Sétima Nona Diminuto

La A Am A# Ab A4 AS A7 A9 A°
Si B Bm B# Bb B4 B5 B7 B9 B°
Do C Cm C# Cb C4 C5 C7 C9 c°
Ré D Dm D# Db D4 D5 D7 D9 D°
Mi E Em E# Eb E4 E5 E7 E9 E°
Fa F Fm F# Fb F4 F5 F7 F9 F°
Sol G Gm G# Gb G4 G5 G7 G9 G°

Fonte: Autoria propria.

A seguir serdo apresentados os descritores propostos para as cifras para classificacoes
automadticas das emocdes. Os descritores a seguir foram propostos originalmente por (CO-
RASSA et al., 2013) para a classificacdo automadtica de géneros musicais e esses vao ser utili-

zados nesse trabalho para a classificacao de emocgdes.

3.1.2 PRESENCA E AUSENCIA DOS ACORDES

Esse descritor, originalmente desenvolvido por (CORASSA et al., 2013), contém um
vetor com 63 atributos para cada musica pertencente a Latin Music Cifras Database (LMCD).

Os 63 atributos contém especificamente os 63 acordes correspondentes, conforme as variagoes
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das 7 notas musicais (A, B, C, D, E, F, G) e dos 9 tipos de acordes (maior, menor, sustenido,
bemol, quarta, quinta, sétima, nona, diminuto) utilizados nesse trabalho. Caso o descritor en-
contre um acorde, dentre os 63, é anotado o valor 1 (um) em sua respectiva posi¢ao no vetor, ou

0 (zero) caso nao encontre. Esse procedimento € repetido até que a musica termine.

A tabela 7 mostra um exemplo do decritor presenca e auséncia dos acordes, com base
na figura 5 que apresenta o trecho musical de uma das musicas contidas na Latin Music Cifras
Mood Database (ILMCMD).

Falamansa
Xote Dos Milagres

Tom:

Intro 3x: G D Am C

G D A

Escrevl seu nome na areia

G D An

0 sangue que corre em mim Sal da tua vela
G C Em C
Veja s6 vocé & a Unica que ndo me da valor

D

Figura 5: Trecho da musica Xote dos Milagres - Falamansa.

Fonte: Adaptado de Cifras Club.

Tabela 7: Exemplo do descritor presenca e auséncia dos acordes.

Mausica C D EVFGAI B Cm Dm Em Fm Gm Am Bm

XotedosMilagres 1 1 0 O 1 0O O O 0 1 0 0 1 0

Fonte: Adaptado de (CORASSA et al., 2013).

3.1.3 TOM DOS ACORDES

No cabecalho de cada cifra € especificado o tom da musica, o qual por sua vez define a
altura sonora em que a musica devera ser tocada, sendo a musica influenciada diretamente pelo

seu tom musical, ou pela sua nota tonica.

A partir do tom de uma musica definimos a sua musicalidade, como exemplo, a ma-
neira como serdo tocados os acordes, os solos ou até mesmo a sua transposi¢cao, caso seja
necessario alterar a altura sonora da musica. No descritor € realizada a leitura da cifra e anotado
o seu tom musical, ou, caso ndo o encontre, caso nio esteja especificado na cifra, € procurado
na musica o acorde com maior nimero de repeticdes, sendo este entdo definido como o tom

dessa musica.
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A tabela 8 mostra um exemplo do decritor tom dos acordes, com base na figura 5 que
apresenta o trecho musical de uma das musicas contidas na Latin Music Cifras Mood Database

(LMCMD).

Tabela 8: Exemplo do descritor tom dos acordes.

Musica Tom
Xote dos Milagres G
Fonte: Adaptado de (CORASSA et al., 2013).

3.1.4 QUANTIDADE DE REPETICOES DOS ACORDES

Esse descritor conta os diferentes acordes durante a execu¢@o musical e incrementa
com o valor 1 (um) cada acorde encontrado, dessa forma no final da musica teremos a soma
total de cada um dos acordes. Caso ndo seja encontrado por um acorde especifico na musica,

dos 63 utilizados nesse trabalho, aquele é preenchido com o valor O (zero).

A tabela 9 mostra um exemplo do decritor quantidade de repeti¢ao dos acordes, com
base na figura 5 que apresenta o trecho musical de uma das musicas contidas na Latin Music
Cifras Mood Database (LMCMD).

Tabela 9: Exemplo do descritor quantidade de repeti¢cdes dos acordes.

Mausica C D EVFGADBCn Dm Em Fm Gm Am Bm

Xote dosMilagres 1 4 0 0 3 0 0 O 0 1 0 0 2 0

Fonte: Adaptado de (CORASSA et al., 2013).

3.1.5 FREQUENCIA DOS ACORDES

Nesse descritor € considerado as inimeras vezes em que um acorde pode ser utilizado
na mesma musica, considerando que podemos ter cifras curtas e cifras longas. E estabelecido
dessa forma uma propor¢cdo com que o acorde se repete, estabelecendo a frequéncia de cada

acorde. O célculo desta proporcao por acorde pode ser visto através da equacao (1).

Y tacorde

S =—— 1
" TOTALacordes ( )

A tabela 10 exibe um exemplo do decritor frequéncia dos acordes, com base na figura 5
que apresenta o trecho musical de uma das musicas contidas na Latin Music Cifras Mood Da-

tabase (LMCMD).
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Tabela 10: Exemplo do descritor frequéncia dos acordes.

Musica C D E F G .. Em Fm Gm Am Bm
Xote dos Milagres 0.09 036 0 0 027 .. 009 O 0 018 O
Fonte: Adaptado de (CORASSA et al., 2013).

3.1.6  TRANSICAO DOS ACORDES

Nesse descritor € analisada a transicdo dos acordes, ou progressao dos acordes em uma
musica. Com a transi¢d@o € possivel verificar o encaixe harmonioso dos acordes em uma musica.
O descritor considera as transicdes existentes entre cada um dos acordes pertencentes a uma
musica, verificando o seu avanco ou a sua regressdo. Dessa forma o descritor quando encontra
uma transi¢ao entre acordes preenche com o valor 1 (um) e quando nao encontra preenche com

o valor O (zero), percorrendo entre todas as transi¢cdes de acordes possiveis.

A tabela 11 expée um exemplo do decritor transi¢ao dos acordes, com base na figura 5
que apresenta o trecho musical de uma das musicas contidas na Latin Music Cifras Mood Da-

tabase (LMCMD).

Tabela 11: Exemplo do descritor transi¢do dos acordes.

Miisica C-»D C—E C—=F .. D—-Am .. Em—C
Xote dos Milagres 1 0 0 1 1
Fonte: Adaptado de (CORASSA et al., 2013).

3.1.7 ATRAVES DO AUDIO

Uma abordagem comumente utilizada para o processamento do dudio é a Statistical
Spectrum Descriptor (SSD). Nesse descritor, sdo considerados o ritimo € o timbre para a ex-
tracdo das caracteristicas musicais. Mediante esse descritor € possivel encontrar musicas com
caracteristicas semelhantes. O descritor utilizado nesse trabalho, originalmente desenvolvido
por (LIDY; RAUBER, 2005), denominado jAudio, contém um vetor com 161 atributos.

A figura 6 exibe um diagrama mostrando a extracdo das caracteristicas do dudio por
meio do SSD. Nas informag¢des do SSD sdo calculados os padrdes dos ritmos (de acordo com
a ocorréncia de batidas ou variacdo ritmica de energia em uma faixa especifica) e medidas
estatisticas, capazes de descrever o contetido do dudio a partir de valores ultrassonoros de cada
banda critica (média, mediana, variancia, assimetria, curtose, mineracdo e max-value) (LIDY;

RAUBER, 2005).
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sinal do Audio

Pré-processamento

¥ Extragdo de
Espectro de Energia Caracteristicas
(STFT)
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Ruidos Iguais (Phon)

|
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Estatisticas i 55D

¥

Figura 6: Diagrama das etapas SSD para a extracdo das caracteristicas do audio.

Fonte: Adaptado de (LIDY; RAUBER, 2005).

3.1.8 ATRAVES DAS LETRAS

A seguir serdo apresentados os descritores propostos as letras para as classificacoes

automadticas das emocoes.

3.1.9 REMOCAO DE STOPWORDS

De acordo com (EL-KHAIR, 2006), as Stopwords sdo palavras muito comuns, que pos-
suem poucos significados semanticos, servindo apenas de fungdo sintdtica, mas podem afetar a
eficicia da recuperagdo, porque estas t€ém uma frequéncia muito alta e tendem a diminuir o im-
pacto nas diferencas de frequéncia entre as palavras menos comuns. A remocao das Stopwords
segundo (EL-KHAIR, 2006), podem alterar o comprimento do documento e desta forma afe-
tar o processo de ponderacdo. Dessa forma, sdo criadas listas pré-definidas, chamadas lista de
stopwords. Nesse trabalho foram utilizadas trés listas: inglés, portugués e espanhol (ver Anexo

A), obtidas na internet por meio de ranks.nl.
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3.1.10 N-GRAMS

De acordo com (CAVNAR; TRENKLE, 1994) a categorizagdo de textos € uma tarefa
fundamental no processamento de documentos, o que permite automatizar o tratamento dos
fluxos dos documentos eletrénicos. No entanto, de acordo com (CAVNAR; TRENKLE, 1994)
uma dificuldade em lidar com algumas classes de documentos € a presenga de diferentes tipos
de erros textuais, citam-se erros ortograficos e gramaticais. Desta forma, a categorizacdo de
texto devem funcionar corretamente em todas as entradas, tolerando estes tipos de problemas.
Uma maneira de contornar esses problemas € utilizando o conceito de n-gram. A literatura
define n-gram como sendo qualquer conjunto de co-ocorréncia de termos com o comprimento
N (CAVNAR; TRENKLE, 1994). Por exemplo, na palavra alegria tém-se: bi-grams: (_a,
al, le, eg, gr, ri, a_), tri-grams: (_al, egr, gri, ri_, ia_). Ainda de acordo com (CAVNAR;
TRENKLE, 1994), para ajudar com correspondéncia de inicio e fim de palavra utiliza-se o

caractere underline (““_").

3.1.11 STEMMING

Essa técnica permite a reduc¢do de ruidos em classificagdes textuais, permitindo uma
melhor eficicia nos resultados. Em (SEBASTIANI, 2002; LIMA et al., 2014) a técnica stem-
ming ¢é utilizada no dominio de classificacdo de texto, reduzindo a dimensionalidade de uma
palavra, como exemplo cita “programacao” e “programar”, o resultado do algoritmo resultante
seria “programa”. Essa reduzdo de dimensionaliade também € utilizada nesse trabalho, com o

intuito de melhorar a eficiéncia dos resultados.

3.2 CLASSIFICACAO

Ap6s a extragd@o das caracteristicas das diferentes fontes de informacdo é possivel uti-
lizar um algoritmo de aprendizado de méquina para realizar a classificacdo. Os algoritmos
de classificagdo normalmente possuem duas etapas, a etapa de treinamento e a etapa de teste.
Na etapa de treinamento o algoritmo recebe como entrada o conjunto de dados com o rétulo
(Classe) conhecido. Na etapa de teste o algoritmo utilizada o modelo criado na etapa de treina-
mento para fazer a classificagdo. Em todos os experimentos realizados neste trabalho sdo utili-
zados os algoritmos: Support Vector Machines (SVM) (CORTES; VAPNIK, 1995), k-Nearest
Neigbours (k-NN) (KELLER et al., 1985; WEINBERGER et al., 2005) e Arvore de Decisdo
(J48) (QUINLAN, 1996).
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3.3 COMBINACAO DE CLASSIFICADORES

No trabalho de (KITTLER et al., 1998) foi desenvolvido um framework comum para
a combinacdo de classificadores o qual utiliza representagdes de padrdes distintas e mostra que
muitos sistemas podem ser considerados como um caso especial de classificagcdes combinadas,
em que todas as representacdes padroes sdo usadas em conjunto para tomar uma decisdo. A
ideia principal é que a saida (scores) dos diferentes classificadores possam ser avaliadas e com-
binadas de forma a criar um sistema reconhecimento de padrdes mais robusto. As regras de

combinacdo utilizadas neste trabalho sdo:

e Regra do Maior Valor: Para a regra do maior valor simplesmente contam-se 0s votos
recebidos por esta hip6tese nos classificadores individuais. A classe que recebe maior
numero de votos € entdo selecionada como a de consenso (a maioria) na decisdo. A

figura 7 mostra um exemplo com a regra do maior valor.

e Regra do Produto: Para a regra do produto os scores de cada classificador para cada classe
sdo multiplicados e a classe com o maior valor € retornada como sendo a classe prevista

pelo sistema. A figura 8 exibe um exemplo com a regra do produto.

e Regra da Soma: Para a regra da soma os scores de cada classificador, para cada classe,
sdo somados e a classe com o maior valor € retornada como sendo a classe prevista pelo

sistema. A figura 9 exibe um exemplo com a regra da soma.

VETOR DE
CARACTERISTICAS SCORE REGRA DO MAIOR VALOR
ALEGRIA: 0,7
TOM
AMOR: 0,4 MAIOR VALOR: 0,7
» ALEGRIA
ALEGRIA: 0,6
REPETICOES
AMOR: 0,5

Figura 7: Regra do maior valor.

Fonte: Autoria propria.
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VETOR DE
CARACTERISTICAS SCORE REGRA DO PRODUTO
ALEGRIA: 0,7
TOM —— ALEGRIA: 0,42 —
AMOR: 0,4
|—» ALEGRIA
ALEGRIA: 0,6
REPETICOES — AMOR:0,20 __|
AMOR: 0,5
Figura 8: Regra do produto.
Fonte: Autoria propria.
VETOR DE
CARACTERISTICAS SCORE REGRA DA SOMA
ALEGRIA: 0,7
TOM —— ALEGRIA: 1,3 —
AMOR: 0,4
|—» ALEGRIA
ALEGRIA: 0,6
REPETICOES —  AMOR:0,9 |
AMOR: 0,5

Figura 9: Regra da soma.

Fonte: Autoria propria.

No trabalho de (SNOEK et al., 2005) as abordagens que utilizam a estratégia definida
em (KITTLER et al., 1998) sao descritas como métodos de combinacao de fusdo tardia (Late
Fusion), além disso também & apresentada a abordagem de combinagdo de fusdo prematura
(early fusion) que consiste em combinar os vetores de caracateristica em uma unica representa-
céo.

Nesse trabalho sao utilizados métodos de combinacao de fusdo prematura e fusio tar-
dia. Além disso s@o realizadas combinagdes unimodais (isto é, extraindo caracteristicas da

mesma fonte de informacdo) e multimodais (isto é, extraindo caracteristicas de diferentes fon-
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tes de informagdo). A figura 10 apresenta o fluxo das extracdes unimodais propostas nesse
trabalho. Os recursos extraidos por meio das cifras, do dudio e das letras sio combinados a
partir de uma Unica representacio, gerando um unico arquivo Attribute-Relation File Format

(ARFF), que serd classificado por intermédio dos algoritmos de classificagdo supervisonados.

EARLY FUSION

Cifras Audio Letras
PA, T, R, F, TR ‘ | ssD ‘ | 26, 3G, 4G, Stemm
Combinagdo

Classificador

Figura 10: Esquema geral do Early Fusion.

Fonte: Autoria propria.

PA = Presenca e auséncia; T = Tom; R = Repeticao; F = Frequéncia; TR = Transicao;

2-G = 2-Grams; 3-G = 3-Grams; 4-G = 4-Grams;

A figura 11 apresenta a fusdo tardia das extracdes unimodais propostas. Os recursos
extraidos mediante as cifras, do dudio e das outras representagdes irdo gerar varios arquivos
ARFFs, um arquivo para cada representacdo, que apds passardo por uma classificacao isolada
em cada um dos algoritmos propostos. Somente ap0s a classificagdo individualizada das repre-

sentacoes utilizadas, serd realizada a combinagao.

3.4 PROTOCOLO EXPERIMENTAL

3.4.1 BASE DE DADOS

A Latin Music Database (LMD), (SILLA JR. et al., 2008) ¢ uma base de dados que
contém 3.139 composicdes musicais no formato MP3, originados a partir de composi¢des de
501 artistas. A partir da LMD foi criada a Latin Music Mood Database (LMMD), uma base de
dados de emocdes criada por meio das 3.139 composi¢des no formato MP3 da LMD (SANTOS;
SILLA JR., 2015). A Latin Music Mood Database (LMMD) foi desenvolvida no laboratério
de computacdo e tecnologia musical da UTFPR-CP. A LMMD possui duas versoes. A primeira
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Figura 11: Esquema geral do Late Fusion.

Fonte: Autoria propria.

PA = Presenca e auséncia; T = Tom; R = Repeticao; F = Frequéncia; TR = Transicao;

2-G = 2-Grams; 3-G = 3-Grams; 4-G = 4-Grams; A = Arff; C = Classificador.

versdo possui seis rotulos: alegria, amor, decep¢do, entusiasmo, paixao e tristeza. A segunda
versao possui trés rétulos: positiva, negativa e neutra. Apds a criagdo das duas versdes da base,
foi observado que existe um mapeamento direto entre as duas versoes. A emocao positiva possui
todas musicas rotuladas como alegria, excitacdo/entusiasmo. A emocao neutra possui todas as
musicas rotuladas com amor e paixdo e a emog¢ao negativa possui todas as musicas rotuladas

com decepgdo e tristeza.

A criacdo da Multimodal Latin Music Mood Database (MLMMD) ocorreu a partir da
criacdo de uma base para cada representacdo: cifras, dudio e letras. As cifras foram seleci-
onadas mediante um processo manual de pesquisas em bases nacionais de cifras on-line para
cada uma das 3.139 musicas existentes na LMD, no entanto, foram encontradas somente 784
cifras. Para o dudio foram selecionadas as musicas em mp3 da base LMD que equivalessem as
mesmas musicas encontradas por intermédio das cifras. Para as letras foram obtidas as letras

equivalentes as 784 musicas das cifras e do dudio.

Na tabela 12 € possivel verificar base multimodal utilizada para a classificagdo com

trés emocdes e na tabela 13 € possivel verificar a mesma base com seis emogoes.
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Tabela 12: Multimodal Latin Music Mood Database com trés emogoes.

Base de Dados 1 MLMMD LMMD

Positiva 239 922
Neutra 427 1.647

Negativa 118 570
Total 784 3.139

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 13: Multimodal Latin Music Mood Database com Seis Emocdes.

Base de Dados 2 MLMMD LMMD

Alegria 117 437
Amor 216 775
Decepg¢ao 15 99
Entusiasmo 122 485
Paixdo 211 872
Tristeza 103 471
Total 784 3.139

Fonte: Autoria prépria.

3.4.2 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Na etapa de pré-processamento dos dados foram necessdrios realizar ajustes da base
utilizada (LMMD), para os experimentos, tanto para a representagdo das cifras, quanto na repre-
sentacao das letras. Na construcdo da base das cifras foram refinadas as informac¢des musicais
individualmente, dessa forma, pesquisando-as em diferentes websites de repositérios de cifras.
Cada website possui um padrio especifico na forma de apresentar cada cifra musical, infor-
macoes que nao fossem referentes a estrutura harmonica das musicas foram retiradas, como

» o«

exemplo, citam-se palavras como “refrdao”, “intro”, dentre outras. Estas poderiam gerar proble-

mas durante a extracdo dos descritores.

Na etapa de pré-processamento das letras para a base LMMD foram retiradas caracte-
res de pontuacdo, acentos, caracteres especiais, quebra de palavras com hifens e padronizagao
das letras por minusculo. As palavras stopwords utilizadas nesse trabalho sdao palavras com
pouco significado semantico ao texto, inclusas em uma lista pré-definida. Nesse trabalho foram

utilizadas trés listas de stopwords.

3.43 VETORES DE CARACTERISTICAS

A partir do extrator de caracteristicas foram geradas as caracteristicas individuais para

cada representacao (para trés e seis emog¢des) da MLMMD:
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e cifras: presenca e auséncia de acordes, tom da musica, nimero de repeticdes dos acordes,

frequéncia dos acordes e transicao dos acordes;
e audio: ritmo e timbre das musicas;

e letras: 2-Grams, 3-Grams, 4-Grams e Stemm dos textos.

Para avaliar o impacto das combinag¢des: unimodais e multimodais, nas trés represen-
tagcdes, foram utilizados os métodos Early Fusion e Late Fusion, que se diferenciam na maneira

de integrar os resultados de extracdo das caracteristicas (fus@o prematura e da fusao tardia).

3.44 MINERACAO DOS DADOS

Para realizacdo dos experimentos foi utilizada a ferramenta WEKA, (HALL et al.,
2009) que implementa os algoritmos de mineragdo de dados propostos: SVM, k-NN (k=1,3,5)
e J48.

Para que o WEKA possa fazer a leitura dos dados esses precisam estar em um formato
especifico (ARFF), diante disso, foi criado um arquivo nesse formato para todas as representa-

coOes propostas: cifras, dudio e letras e nas versdes no fusion e early fusion.

Para realizar as etapas de treinamento e teste, inerente a tarefa de aprendizado de méa-
quina, por intermédio do WEKA foi utilizado o procedimento de validacdo cruzada em dez
folds.

3.4.5 METRICAS DE AVALIACAO
Apresentam-se a seguir as medidas de desempenho, segundo (WITTEN; FRANK,
2005).

Acuricia: € a média de percentual de amostras positivas e negativas corretamente clas-
sificadas. E calculada a partir da razdo de amostras corretamente classificadas pelo niimero de

amostras disponiveis (WITTEN; FRANK, 2005).

Recall: é a medida de porcentagem de amostras positivas classificadas corretamente

sobre o total de amostras positivas (WITTEN; FRANK, 2005).

Precisdo: € a propor¢do de exemplos que uma classe sobre o total de exemplos classi-
ficados como aquela classe (WITTEN; FRANK, 2005).

F-Measure: a medida F-Measure é definida como a média ponderada harmodnica dos
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valores de precisao (Precision) e (Recall) (WITTEN; FRANK, 2005), dada por meio da equa-
cado (2).

F — measure = 2 X Precision X Recall /(Precision + Recall) (2)

Média: € a média aritmética das médias ponderadas harmonicas, obtida mediante o
somatorio das médias ponderadas da F-Measure individuais de cada classe, divido pela quanti-

dade de classes (trés ou seis).

Além disso, considerando o desbalanceamento de classes existentes na base, sdo sem-
pre apresentadas a média aritmética e a média ponderada (weighted average). As andlises apre-
sentadas sdo realizadas utilizando a média aritmética, contudo dado o desbalanceamento de

classes achamos interessante apresentar também a média ponderada.
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4 EXPERIMENTOS SEM COMBINACOES (NO FUSION)

Esse capitulo apresenta os experimentos sem combinagdes (no fusion) com trés e seis
emocoes, obtidos a partir dos descritores analisados das seguintes representacoes: cifras, dudio
e letras. Parte dos resultados apresentados nesse capitulo, utilizando apenas as cifras, foram
apresentados na [International Conference on Systems, Man, and Cybernetics da IEEE (IEEE

SMC 2015) (PRZYBYSZ et al., 2015).
4.1 RESULTADOS UTILIZANDO NO FUSION COM TRES EMOCOES

Os experimentos desse capitulo t€m como objetivo analisar a partir de trés represen-
tacdes musicais: cifras, dudio e letras, qual apresenta melhores resultados e se alguma das trés
representacdes destaca-se sobre as demais no reconhecimento de emog¢des em musicas. Nesse
capitulo ndo sdo utilizadas estratégias de combinacdes e analisam-se os desempenhos dos clas-
sificadores: SVM, IBk(k=1,3,5) e J48 de forma individual (por emog¢do) e geral (média de

classificacdo).

A tabela 14 estd organizada de forma a apresentar os resultados detalhados dos expe-
rimentos para as representagdes que contém informagdes das cifras, do dudio e das letras para
trés emocgdes. Por meio do simbolo de # € especificada a numeracdo do experimento realizado,
seguido pela fonte de informagdo (cifras, dudio ou letras), pelas caracteristicas analisadas para
cada fonte de informagdo e pelos algoritmos utilizados para classificar as classes de emogdes.
Foram utilizadas duas médias, a média ponderada da F-measure (MP-F) e a média aritmética
da F-measure (MA-F). A escolha pela utilizacdo de duas médias ocorreu devido o desbalan-
ceamento das classes, aspecto que pode estar prejudicando o desempenho dos classificadores
na MLMMD. A andlise dos resultados € realizada por intermédio da média aritmética da F-

measure (MA-F).

Tabela 14 — Resultados sem combinacoes para trés emocaoes. (continua)
#  Fonte de Caracteristicas Emocao / SVM 1-NN 3-NN S5-NN J48
Informacio Médias
Positiva 24,70% 36,10% 35,60% 37,50% 39,70%
Neutra 69,20% 62,70% 64,10% 65,70% 65,00%
Presenca e
1 Cifras . Negativa 01,70% 27,00% 22,70% 15,70% 05,00%
auséncia
MP-F 45,50% 49,20% 49,20% 49,60% 48,30%

MA-F 31,86% 41,93% 40,80% 39,63% 36,56%
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Tabela 14 — Resultados sem combinacoes para trés emocoes. (continuacao)
#  Fonte de Caracteristicas Emocao / SVM 1-NN 3-NN 5-NN  J48
Informacio Médias
Positiva 14,00% 11,50% 10,30% 10,30% 00,00%
Neutra 68,90% 68,60% 68,10% 68,10% 70,60%
2 Cifras Tom Negativa 00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%
MP-F 41,90% 40,90% 40,30% 40,30% 38,50%
MA-F 27,63% 26,70% 26,13% 26,13% 23,53%
Positiva 32,00% 45,30% 38,50% 37,80% 45,30%
Neutra 71,50% 64,40% 63,10% 65,20% 65,40%
3 Cifras Repeticdo .
Negativa 00,00% 19,80% 17,60% 14,30% 12,00%
MP-F 48,70% 51,70% 48,80% 49,20% 51,20%
MA-F 34,50% 43,16% 39,73% 39,10% 40,90%
Positiva 16,20% 40,20% 38,90% 35,90% 40,50%
Neutra 68,40% 58,50% 60,80% 63,70% 65,60%
4 Cifras Frequéncia Negativa 00,00% 14,60% 38,90% 15,90% 12,20%
MP-F 42,40% 46,30% 46,50% 48,10% 49,90%
MA-F 28,20% 37,76% 46,20% 38,50% 39,43%
Positiva 46,20% 46,20% 43,30% 41,10% 38,40%
Neutra 70,60% 68,10% 71,40% 71,10% 70,90%
5 Cifras Transi¢cao Negativa 13,70% 17,70% 11,90% 07,10% 00,00%
MP-F 54,60% 53,80% 53,90% 52,30% 50,30%
MA-F 43,50% 44,00% 42,20% 39,76% 36,43%
Positiva 46,10% 52,10% 50,10% 50,90% 44,40%
Neutra 71,00% 61,00% 63,10% 64,90% 58,90%
6 Audio SSD Negativa 01,70% 17,80% 14,90% 13,00% 22,00%
MP-F 53,00% 51,80% 51,90% 52,90% 49,00%
MA-F 39,60% 43,63% 42,70% 42,93% 41,76%
Positiva 69,00% 61,20% 65,80% 67,50% 55,30%
Neutra 74,80% 70,70% 71,90% 73,40% 64,80%
7 Letras 2-Grams Negativa 25,90% 30,80% 18,30% 11,70% 22,90%
MP-F 65,70% 61,80% 62,00% 62,30% 55,60%
MA-F 56,56% 54,23% 52,00% 50,86% 47,66%
Positiva 72,50% 55,90% 52,710% 46,00% 55,80%
Neutra 74,10% 68,30% 70,40% 71,80% 65,90%
8 Letras 3-Grams Negativa 28,80% 17,80% 18,10% 16,70% 25,70%
MP-F 66,80% 57,00% 57,10% 55,60% 56,80%
MA-F 58,46% 47,33% 47,06% 44,83% 49,13%
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Tabela 14 — Resultados sem combinacoes para trés emocoes. (continuacao)
#  Fonte de Caracteristicas Emocao / SVM 1-NN 3-NN 5-NN  J48

Informacio Médias
Positiva 75,10% 32,20% 09,30% 01,70% 57,80%
Neutra 78,30% 68,90% 70,70% 70,30% 65,40%
9 Letras 4-Grams Negativa 22,90% 14,90% 12,70% 00,00% 27,40%
MP-F 69,00% 49,60% 43,20% 38,80% 57,40%
MA-F 58,76% 38,66% 30,90% 24,00% 50,20%
Positiva 00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%
10 Letras Stermm Neutra 70,50% 70,50% 70,50% 70,50% 70,50%
Negativa 00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%
MP-F 38,40% 38,40% 38,40% 38,40% 38,40%
MA-F 23,50% 23,50% 23,50% 23,50% 23,50%

Fonte: Autoria propria.

Nota-se que em todos os experimentos para trés emogdes que ao analisar as emocdes,
individualmente, a emocdo neutra foi a mais facil de ser classificada por qualquer um dos clas-

sificadores empregados.

O Experimento # 1: apresenta os melhores resultados da classificagdo sem combina-
cdo das cifras (utilizando a presenca e a auséncia dos acordes) para cada emog¢do. Os melhores
resultados desse experimento por emocao (em negrito na tabela) foram: positiva (J48=39,70%),
neutra (SVM=69,20%) e negativa(1-NN= 27,00%). Os melhores resultados para essa represen-
tacdo foram obtidos pelo classificador 1-NN com MA-F=41,93% .

O Experimento # 2: apresenta os melhores resultados da classificagdo sem combi-
nacdo das cifras (utilizando o tom dos acordes) para cada emocdo. Os melhores resultados
desse experimento por emocao (em negrito na tabela) foram: positiva (SVM=14,00%), neutra
(J48=70,60%) e negativa(SVM, 1-NN, 3-NN, 5-NN, J48= 00,00%). Todos os classificadores
falharam ao reconhecer a emocao negativa. Os melhores resultados para essa representagao

foram obtidos pelo classificador SVM com MA-F= 27,63%.

O Experimento # 3: apresenta os melhores resultados da classificagdo sem combinagdo
das cifras (utilizando a repeti¢@o dos acordes) para cada emogao. Os melhores resultados desse
experimento por emog¢do (em negrito na tabela) foram: positiva (1-NN,J48=45,30%), neutra
(SVM=71,50%) e negativa(1-NN=19,80%). Os melhores resultados para essa representacao
foram obtidos pelo classificador 1-NN com MA-F=43,16%.

O Experimento # 4: apresenta os melhores resultados da classificacdo sem combinac¢ao

das cifras (utilizando a frequéncia dos acordes) para cada emoc¢do. Os melhores resultados desse
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experimento por emocao (em negrito na tabela) foram: positiva (J48=40,50%), neutra (SVM=
68,40%) e negativa(3-NN=38,90%). Os melhores resultados para essa representacdo foram
obtidos pelo classificador 3-NN com MA-F=46,20%.

O Experimento # 5: apresenta os melhores resultados da classificacdo sem combinacgdo
das cifras (utilizando a transi¢do dos acordes) para cada emocdo. Os melhores resultados desse
experimento por emocdo (em negrito na tabela) foram: positiva (SVM,1-NN=46,20%), neutra
(3-NN=71,40%) e negativa(1-NN=17,70%). Os melhores resultados para essa representacao
foram obtidos pelo classificador 1-NN com MA-F=44,00%.

O Experimento # 6: apresenta os melhores resultados da classificagdo sem combi-
nacdo do dudio (utilizando o SSD da musica) para cada emoc¢do. Os melhores resultados
desse experimento por emog¢do (em negrito na tabela) foram: positiva (1-NN=52,10%), neu-
tra (SVM=71,00%) e negativa (J48= 22,00%). Os melhores resultados para essa representacao
foram obtidos pelo classificador 1-NN com MA-F=43,63%.

O Experimento # 7: apresenta os melhores resultados da classifica¢cdo sem combinacdo
das letras (utilizando 2-Grams) para cada emocdo. Os melhores resultados desse experimento
por emocdo (em negrito na tabela) foram: positiva (SVM=69,00%), neutra (SVM=74,80%) e
negativa (1-NN=30,80%). Os melhores resultados para essa representacdo foram obtidos pelo
classificador SVM com MA-F=56,56%.

O Experimento # 8: apresenta os melhores resultados da classificagdo sem combinac¢ao
das letras (utilizando 3-Grams) para cada emocao. Os melhores resultados desse experimento
por emocdo (em negrito na tabela) foram: positiva (SVM=72,50%), neutra (SVM=74,10%) e
negativa (SVM=28,80%). Os melhores resultados para essa representacdo foram obtidos pelo
classificador SVM com MA-F=58,46%.

O Experimento # 9: apresenta os melhores resultados da classificagdo sem combinac¢ao
das letras (utilizando 4-Grams) para cada emocao. Os melhores resultados desse experimento
por emocdo (em negrito na tabela) foram: positiva (SVM=75,10%), neutra (SVM=78,30%) e
negativa (J48=27,40%). Os melhores resultados para essa representacdo foram obtidos pelo
classificador SVM com MA-F=58,76%.

O Experimento # 10: apresenta os resultados da classificacdo sem combinacao das
letras (utilizando o Stemm) para cada emog¢do. A andlise dos resultados desse experimento,
mostram que claramente todos os classificadores falharam na etapa de treinamento em criar um
modelo capaz de distinguir a classe majoritaria (Emocao: Neutra) das demais. Por esse motivo

todos os classificadores apresentaram o mesmo resultado nesse experimento.
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4.1.1 SUMARIO DOS RESULTADOS NO FUSION COM TRES EMOCOES

A tabela 15 apresenta um sumdrio com os resultados da média aritmética da F-measure
obtidos a partir do método no fusion para cada abordagem das cifras, do dudio e das letras com

os diferentes classificadores e utilizando trés emocoes.

A andlise da tabela 15 mostra alguns resultados interessantes. Em primeiro lugar,
os melhores resultados foram obtidos pela representacdo das letras (2-Grams, 3-Grams e 4-
Grams), o classificador SVM apresentou um melhor resultado em 4-Grams=58,76%, seguido
pelo 2-Grams=IBk(1-NN=56,56%, 3-NN=52,00%, 5-NN=50,86%) e 4-Grams=J48(50,20%).
Em segundo lugar, encontramos resultados bem préximos entre as representacdes das cifras e do
dudio, exemplo (por meio da transi¢do dos acordes): SVM=43,50% e 39,60%, 1-NN=44,00%
e 43,63%, 3-NN=42,20% e 42,70%, 5-NN=39,76% e 42,93%. Dessa forma, ao se analisar
a representacdo das letras para o0 método sem combinacdes, conclui-se que estes descritores
sdo uteis para a deteccdo das emocdes na base utilizada, uma vez que ofereceu os melhores

resultados globais para as trés emocgdes, seguidos pelo dudio e transicdo dos acordes.

Tabela 15: Sumario dos resultados utilizando o método no fusion com trés emogdes.

Conjunto de Caracteristicas SVM I-NN 3-NN 5-NN J48
Presenca e auséncia dos acordes  31,86% 41,93% 40,80% 39,63% 36,56%
Tom da musica 27,63% 26,70% 26,13% 26,13% 23,53%
Numero de repeticdes dos acordes  34,50% 43,16% 39,73% 39,10% 40,90%
Frequéncia dos acordes 2820% 37,76% 46,20% 38,50% 39,43%
Transi¢ao dos acordes 4350% 44,00% 42,20% 39,76% 36,43%
SSD 39,60% 43,63% 42,70% 42,93% 41,76%
2-Grams 56,56% 54,23% 52,00% 50,86% 47,66%
3-Grams 58,46% 47,33% 47,06% 44,83% 49,13%
4-Grams 58,76% 38,66% 30,90% 24,00% 50,20%
Stemm 23,50% 23,50% 23,50% 23,50% 23,50%

Fonte: Autoria propria.

A tabela 16 apresenta os melhores resultados individuais utilizando o método no fusion
obtidos para MLMMD com trés emocdes, a partir das representacdes das cifras, do dudio e das
letras. Analisando os resultados por meio dos experimentos realizados € possivel obter os me-
lhores resultados individuais da classificacdo das trés representacdes para cada emocao: positiva
(4-Grams=75,10%), neutra (2-Grams=74,80%) e negativa (Transicao=44,00%). Novamente, a
melhor representacdo sem combinacdo dos experimentos realizados para a base MLMMD foi a
letra. Ao analisar as emogdes individuais, a emog¢ao neutra foi a mais facil de ser classificada

por qualquer uma das representacdes e dos classificadores empregados para as trés emogdes.
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Tabela 16: Melhores resultados obtidos utilizando o método no fusion para representagdes

individuais com trés emogdes.

Cifras Audio Letras
Emocao PA T R F TR SSD 2-Gram  3-Gram  4-Gram  Stemm
Positiva ~ 39,70%  14,00%  4530%  40,50% 46,20%  52,10%  69,00%  72,50%  75,10%  00,00%
Neutra 69,20%  70,60%  71,50%  68,40% 71,40%  71,00%  74,80%  74,10%  78,30%  70,50%
Negativa 27,00  00,00% 19,80% 38,90%  44,00%  22,00% 30,80%  28,80% 27,40%  38,40%

PA = Presenca e auséncia; T = Tom; R = Repeti¢do; F = Frequéncia; TR = Transi¢ao

Fonte: Autoria propria.

4.2 RESULTADOS UTILIZANDO NO FUSION COM SEIS EMOCOES

A tabela 17 estd organizada de forma a apresentar os resultados detalhados dos expe-

rimentos para as representagdes que contém informagdes das cifras, do dudio e das letras para

trés emocgdes. Por meio do simbolo de # € especificada a numeracdo do experimento realizado,

seguido pela fonte de informagao (cifras, dudio ou letras), pelas caracteristicas analisadas para

cada fonte de informacdo e pelos algoritmos utilizados para classificar as classes de emocoes.

Foram utilizadas duas médias, a média ponderada da F-measure (MP-F) e a média aritmética

da F-measure (MA-F). A andlise dos resultados € realizada por intermédio da média aritmética

da F-measure (MA-F).

Tabela 17 — Resultados sem combinacoes para seis emocoes. (continua)

#  Fonte de Caracteristicas Emocao / SVM 1-NN 3-NN 5-NN J48
Informacio Médias

Alegria 13,30% 17,70% 14,90% 18,50% 17,90%

Amor 42,80% 32,60% 36,70% 39,50% 29,10%

Decepgdo 00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%

. Cifras Presenca e Entusiasmo 11,80% 17,30% 14,60% 14,60% 14,50%

auséncia Paixao 33,90% 28,30% 27,10% 30,60% 27,00%

Tristeza 01,70% 16,80% 11,11% 09,10% 12,20%

MP-F 24,90% 24,20% 23,30% 25,40% 21,80%

MA-F 17,25% 18,78% 19,44% 18,71% 16,78%

Alegria 10,50% 10,50% 08,40% 08,40% 10,50%

Amor 42,90% 42,20% 41,40% 42,00% 42,20%

5 Cifras Tom Decepgao 00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%

Entusiasmo 08,30% 08,10% 05,50% 05,50% 08,10%

Paixdo 45,20% 45,80% 45,30% 44,60% 45,80%

Tristeza 01,60% 01,60% 01,60% 01,60% 01,60%
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Tabela 17 — Resultados sem combinacdes para seis emocoes. (continuacao)

#  Fonte de Caracteristicas Emocao / SVM 1-NN 3-NN 5-NN  J48

Informacio Médias

MP-F 27,10% 27,00% 25,90% 25,90% 27,00%
MA-F 18,08% 18,03% 17,03% 17,01% 18,03%
Alegria 09,90% 20,20% 22,60% 18,90% 20,70%
Amor 31,30% 31,10% 30,10% 32,30% 32,20%
Decepgao 00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%

3 Cifras Repeticdo )
Entusiasmo 05,10% 23,70% 17,00% 23,20% 19,30%
Paixdo 37,40% 36,90% 32,00% 34,40% 35,00%
Tristeza 00,00% 18,40% 11,80% 07,60% 14,40%
MP-F 21,00% 27,60% 24,50% 25,60% 26,30%
MA-F 13,95% 21,71% 18,91% 19,40% 20,26%
Alegria 00,00% 18,20% 19,60% 19,60% 18,00%
Amor 35,30% 34,00% 35,20% 36,40% 26,00%
Decepcdo 00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%
Entusiasmo 03,10% 24,20% 15,20% 20,00% 14,80%

4 Cifras Frequéncia .
Paixao 34,90% 13,35% 31,00% 38,20% 34,60%
Tristeza 00,00% 12,90% 12,50% 09,60% 12,50%
MP-F 19,60% 26,50% 25,00% 27,60% 23,10%
MA-F 12,21% 17,10% 1891% 20,63% 17,65%
Alegria 26,10% 26,70% 22,90% 25.,90% 24,60%
Amor 43,70% 26,70% 29,30% 26,40% 43,50%
Decepgao 00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%
s Cifras Transicio Entuéiasmo 20,10% 24,40% 19,80% 23,20% 17,10%
Paixdo 27,40% 37,90% 38,70% 39,00% 25,30%
Tristeza 08,10% 06,90% 01,60% 00,00% 01,50%
MP-F 27,50% 26,20% 25,20% 25,20% 25,30%
MA-F 20,90% 20,43% 18,71% 19,08% 18,66%
Alegria 17,40% 23,30% 27,10% 29,10% 23,70%
Amor 34,30% 31,50% 35,90% 38,20% 30,00%
Decepgao 00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%
6 Audio SSD Entusiasmo 38,10% 36,00% 27,10% 31,10% 28,50%
Paixdo 26,30% 31,90% 24,30% 33,20% 32,20%
Tristeza 00,00% 19,00% 03,10% 06,10% 26,70%
MP-F 25,10% 28,80% 25,10% 29,50% 28,40%
MA-F 19,35% 23,61% 19,58% 19.91% 23.51%

7 Letras 2-Grams Alegria 41,20% 33,70% 39,50% 36,60% 21,40%
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Tabela 17 — Resultados sem combinacdes para seis emocoes. (continuacao)

#  Fonte de Caracteristicas Emocao / SVM 1-NN 3-NN 5-NN  J48
Informacio Médias

Amor 46,10% 49,50% 52,40% 50,00% 30,20%

Decepgao 00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%

Entusiasmo 54,20% 37,50% 28,90% 25,60% 34,70%

Paixdo 40,00% 31,30% 28,10% 22,10% 26,70%

Tristeza 27,70% 22,00% 14,30% 09,60% 16,10%

MP-F 41,70% 35,80% 34,30% 30,40% 26,20%

MA-F 34,86% 29,00% 27,20% 23,98% 21,51%

Alegria 47,30% 36,70% 39,00% 42,70% 17,30%

Amor 47,50% 50,50% 49,50% 49,80% 37,20%

Decepgao 00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%

o Letras 3-Grams Entusiasmo 61,00% 29,70% 13,30% 04,70% 41,40%

Paixdo 39,20% 28,40% 16,20% 24,10% 27,50%

Tristeza 31,60% 16,90% 16,00% 13,50% 26,70%

MP-F 44,44% 33,90% 28,00% 29,10% 30,20%

MA-F 37,76% 27,03% 22,33% 22,46% 25,01%

Alegria 46,20% 18,90% 15,80% 06,30% 28,20%

Amor 48,10% 43,90% 43,770% 43,20% 39,70%

Decepgao 00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%

9 Letras 4-Grams Entusiasmo 59,10% 20,00% 01,60% 00,00% 40,30%

Paixdo 43,30% 19,30% 04,50% 02,80% 30,40%

Tristeza 26,40% 10,90% 03,60% 00,00% 25,40%

MP-F 44,50% 24,70% 16,30% 13,60% 33,00%

MA-F 37,18% 18,83% 11,53% 08,71% 27,33%

Alegria 00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%

Amor 43,20% 43,20% 43,20% 43,20% 43,20%

Decepgao 00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%

10 Letras Stemm Entusiasmo 00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%

Paixdo 00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%

Tristeza 00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%

MP-F 11,90% 11,90% 11,90% 11,90% 11,90%

MA-F 07,20% 07,20% 07,20% 07,20% 07,20%

Fonte: Autoria propria.

Nota-se que todos os classificadores falharam no reconhecimento da emocgao decepgao.
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O Experimento # 1: apresenta os melhores resultados da classificacdo sem combinac¢ao
das cifras (utilizando a presenca e a auséncia dos acordes) para cada emocdo. Os melhores re-
sultados desse experimento por emocao (em negrito na tabela) foram: alegria (5-NN=18,50%),
amor (SVM=42,80%), entusiasmo (1-NN= 17,30%), paixao (SVM=33,90%) e tristeza (1-NN=
16,80%). Ao analisar as emogdes, individualmente, o amor foi a mais fécil de ser classificada
por qualquer um dos classificadores empregados. Os melhores resultados para essa representa-
cao foram obtidos pelo classificador 3-NN com MA-F=19,44%.

O Experimento # 2: apresenta os melhores resultados da classificacdo sem combinacgdo
das cifras (utilizando o tom dos acordes) para cada emog¢do. Os melhores resultados desse
experimento por emocao (em negrito na tabela) foram: alegria (SVM, 1-NN, J48=10,50%),
amor (SVM=42,90%), entusiasmo (SVM=08,30%), paixao (1-NN=45,80%) e tristeza (SVM,
I-NN, 3-MM, 5-NN, J48=01,06%). Ao analisar as emoc¢des, individualmente, o amor e a paixao
foram as mais féceis de serem classificadas. Os melhores resultados para essa representacao

foram obtidos pelo classificador SVM com MA-F=18,08%.

O Experimento # 3: apresenta os melhores resultados da classificacdo sem combina-
cdo das cifras (utilizando a repeticdo dos acordes) para cada emocao. Os melhores resultados
desse experimento por emocao (em negrito na tabela) foram: alegria (3-NN=22,60%), amor (5-
NN=32,30%), entusiasmo (1-NN=23,70%), paixdo (SVM=37,40%) e tristeza (1-NN=18,40%).
Ao analisar as emog¢des, individualmente, o entusiasmo foi a mais fécil de ser classificada por
qualquer um dos classificadores empregados. Os melhores resultados para essa representacao
foram obtidos pelo classificador 1-NN com MA-F=21,71%.

O Experimento # 4: apresenta os melhores resultados da classificacdo sem combinac¢io
das cifras (utilizando a frequéncia dos acordes) para cada emog¢ao. Os melhores resultados desse
experimento por emog¢ado (em negrito na tabela) foram: alegria (3-NN, 5-NN=19,60%), amor (5-
NN=36,40%), entusiasmo (1-NN=24,20%), paixao (5-NN=38,20%) e tristeza (1-NN=12,90%).
Ao analisar as emocdes, individualmente, o amor e a paixdo foram as mais faceis de serem
classificadas. Os melhores resultados para essa representacido foram obtidos pelo classificador

5-NN com MA-F=20,63%.

O Experimento # 5: apresenta os melhores resultados da classificacdo sem combinacgdo
das cifras (utilizando a transi¢do dos acordes) para cada emog¢do. Os melhores resultados desse
experimento por emocao (em negrito na tabela) foram: alegria (1-NN=26,70%), amor (SVM=
43,70%), entusiasmo (1-NN=24,40%), paixao (5-NN= 39,00%) e tristeza (SVM=08,10%). Ao
analisar as emocoes, individualmente, o amor foi a mais facil de sere classificada. Os melhores

resultados para essa representag@o foram obtidos pelo classificador SVM com MA-F=20,90%.
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O Experimento # 6: apresenta os melhores resultados da classificagdo sem combi-
nacdo do dudio (utilizando o SSD da musica) para cada emocdo. Os melhores resultados
desse experimento por emog¢ao (em negrito na tabela) foram: alegria (5-NN=29,10%), amor (5-
NN=38,20%), entusiasmo (SVM=38,10%), paixdo (5-NN=33,20%) e tristeza (5-NN=26,70%).
Ao analisar as emocdes, individualmente, o amor e o entusiasmo foram as mais faceis de serem
classificadas. Os melhores resultados para essa representacao foram obtidos pelo classificador
1-NN com MA-F=23,61%.

O Experimento # 7: apresenta os melhores resultados da classificacdo sem combinacgdo
das letras (utilizando 2-Grams) para cada emocdo. Os melhores resultados desse experimento
por emocao (em negrito na tabela) foram: alegria (SVM=41,20%), amor (3-NN=52,40%), en-
tusiasmo (SVM=54,20%), paixao (SVM= 40,00%) e tristeza (SVM=27,70%). Ao analisar as
emocoes, individualmente, o entusiasmo foi a mais facil de ser classificada. Os melhores resul-

tados para essa representacao foram obtidos pelo classificador SVM com MA-F=34,86%.

O Experimento # 8: apresenta os melhores resultados da classificacdo sem combinac¢do
das letras (utilizando 3-Grams) para cada emocao. Os melhores resultados desse experimento
por emocao (em negrito na tabela) foram: alegria (SVM=47,30%), amor (1-NN=50,50%), en-
tusiasmo (SVM=61,00%), paixao (SVM= 39,20%) e tristeza (SVM=31,60%). Ao analisar as
emocgoes, individualmente, o entusiasmo foi a mais fécil de ser classificada. Os melhores resul-

tados para essa representacdo foram obtidos pelo classificador SVM com MA-F=37,76%.

O Experimento # 9: apresenta os melhores resultados da classificagdo sem combinac¢ao
das letras (utilizando 4-Grams) para cada emocao. Os melhores resultados desse experimento
por emocao (em negrito na tabela) foram: alegria (SVM=46,20%), amor (SVM=48,10%), en-
tusiasmo (SVM=59,10%), paixdo (SVM= 43,30%) e tristeza (SVM=26,40%). Ao analisar as
emocgoes, individualmente, o entusiasmo foi a mais fécil de ser classificada. Os melhores resul-

tados para essa representacdo foram obtidos pelo classificador SVM com MA-F=37,18%.

O Experimento # 10: apresenta os resultados da classificacio sem combinagdo das
letras (utilizando o Stemm) para cada emocdo. A andlise dos resultados desse experimento,
mostram que claramente todos os classificadores falharam na etapa de treinamento em criar um
modelo capaz de distinguir a classe Amor das demais. Por esse motivo todos os classificadores

apresentaram o mesmo resultado nesse experimento.

4.2.1 SUMARIO DOS RESULTADOS NO FUSION COM SEIS EMOCOES

A tabela 18 apresenta um sumdrio com os resultados da média aritmética da F-measure

obtidos a partir do método no fusion para cada abordagem das cifras, do dudio e das letras com
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os diferentes classificadores e utilizando seis emogdes.

A andlise da tabela 18 mostra alguns resultados interessantes. Em primeiro lugar,
os melhores resultados da média aritmética da F-measure foram obtidos pela representacdo
das letras (2-Grams e 3-Grams) em todos os classificadores: o classificador SVM apresen-
tou um melhor resultado em 3-Grams=37,76%, seguido pelo 2-Grams=IBk(1-NN=29,00%, 3-
NN=27,20%, 5-NN=23,98%) e 4-Grams=J48(55,30%). Em segundo lugar, encontramos re-
sultados bem proximos entre as representacdes das cifras e do dudio, (a partir da transicao
dos acordes): SVM=20,90% e 19,35%, 1-NN=20,43% e 23,61%, 3-NN=18,71% e 19,58%, 5-
NN=19,08% e 19,91%. Ao se analisar as representacdes das cifras, do dudio e das letras para o
método sem combinagdes, conclui-se que esses descritores ndo obtiveram resultados satisfatd-

rios para as seis emogdes.

Tabela 18: Sumario dos resultados utilizando o método no fusion com seis emocoes.

Conjunto de Caracteristicas SVM I-NN 3-NN 5-NN J48
Presenca e auséncia dos acordes 17,25% 18,78% 19,44% 18,71% 16,78%
Tom da musica 18,08% 18,03% 17,03% 17,01% 18,03%
Numero de repeticdes dos acordes 13,95% 21,71% 1891% 19,40% 20,26%
Frequéncia dos acordes 1221% 17,10% 1891% 20,63% 17,65%
Transi¢ao dos acordes 20,90% 2043% 18,71% 19,08% 18,66%
SSD 19,35% 23,61% 19,58% 1991% 23,51%
2-Grams 34,86% 29,00% 27,20% 2398% 21,51%
3-Grams 37,76% 27,03% 22,33% 22,46% 25,01%
4-Grams 37,18% 18,83% 11,53% 08,71% 27,33%
Stemm 07,20% 07,20% 07,20% 07,20% 07,20%

Fonte: Autoria propria.

A tabela 19 apresenta os melhores resultados individuais utilizando o método no fusion
obtidos para MLMMD com seis emocgdes, a partir das representacdes das cifras, do dudio e das
letras. Analisando os resultados por intermédio dos experimentos realizados € possivel obter
os melhores resultados individuais da classificacdo das trés representagcdes para cada emocao:
alegria (3-Grams=47,30%), amor (2-Grams=52,40%), entusiasmo (3-Grams=61,00%), paixdo
(Tom=45,80%) e tristeza (3-Grams=31,60%). Novamente, a melhor representacdo sem combi-
nacdo dos experimentos realizados para a base MLMMD foi extraindo caracteristicas (2-grams,
3-grams e 4-grams) das letras das musicas. Ao analisar as emogdes individuais, as emogoes
amor, entusiasmo e paixdao foram as mais faceis de serem classificadas por qualquer uma das
representacdes e dos classificadores empregados para as seis emog¢des. No entanto, ela também

mostra que todos os classificadores falharam ao reconhecer a emocao decepgao.
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Tabela 19: Melhores resultados obtidos utilizando o método no fusion para representagdes
individuais com seis emogdes.

Cifras Audio Letras
Emocao PA T R F TR SSD 2-Gram  3-Gram  4-Gram  Stemm

Alegria 18,50%  10,50%  22,60% 19,60%  26,70% 29,10% 41,20%  47,30%  46,20%  00,00%
Amor 42,80%  42,90%  32,30% 36,40%  43,70% 38,20% 52,40%  50,50%  48,10%  43,20%
Decepgao 00,00%  00,00%  00,00%  00,00%  00,00% 00,00% 00,00%  00,00%  00,00%  00,00%
Entusiasmo  11,80%  08,30%  23,70%  24,20%  24,20% 38,10% 54,20% 61,00  59,10%  00,00%
Paixdo 3390% 4580% 37,40%  38,20%  39,00% 33,20% 40,00%  39,20%  43,30%  00,00%
Tristeza 16,80%  01,60%  18,40% 12,90%  08,10% 26,70% 27,710%  31,60%  26,40%  00,00%

PA = Presenca e auséncia; T = Tom; R = Repeticao; F = Frequéncia; TR = Transicao

Fonte: Autoria propria.

4.3 COMPARACOES EXPERIMENTAIS

Nesse capitulo foram apresentados os resultados experimentais envolvendo trés repre-
sentacdes: cifras, dudio e letras, para a detec¢do automdtica de emogdes em musicas. Nos
trabalhos relacionados, ndo foi encontrado nenhum trabalho que utilize a cifra como fonte de
informacao. Utilizando o dudio como fonte de informacao, no trabalho de (LU et al., 2006),
foi utilizado um modelo bidimensional de emocdes, para uma base contendo 250 musicas de
Johann Strauus, com cinco rétulos: contentamento, depressao, exuberante, ansioso e frenético.
Os resultados mostraram uma média de 77,80% de acertos, para contentamento=71,30%, de-

pressao=94,50%, exuberante=71,20%, ansioso/frenético=77,80%.

No trabalho de (YANG; LEE, 2009), as letras das musicas foram utilizadas como fonte
de informagdo juntamente com um modelo de emocdes bdsicas para classificar 23 emogdes
especificas, para uma base contendo 1.032 musicas retiradas da allmusic.com. Os resultados
mostraram uma média de 67,00% de acertos. Nenhum dos trabalhos analisados corroboraram
com os experimentos realizados, os trabalhos analisados utilizaram bases de dados e modelos
de emocdes diferentes dos utilizados nesse trabalho, ndo permitindo assim uma comparagdo

direta entre 0s mesmos.
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5 EXPERIMENTOS COM COMBINACOES UNIMODAIS

Os experimentos desse capitulo t€m como objetivo analisar as combinagdes unimodais
utilizando os métodos de early fusion e late fusion, isto é, usando diferentes procedimentos de
extragdo de caracteristicas da mesma fonte de informacdo. Pretende-se comparar os resulta-
dos das representacdes unimodais e os resultados obtidos no capitulo 5, onde foram realizados

experimentos com as representagdes individuais sem nenhum tipo de combinacao.

O tamanho do vetor unimodal para a representacdo das cifras é de 3.969 atributos, ja o

tamanho do vetor unimodal para a representacdo das letras é de 18.267 atributos.

5.1 RESULTADOS UNIMODAIS COM TRES EMOCOES

A tabela 20 esta organizada de forma a apresentar os métodos das combinagdes early
fusion e late fusion utilizando uma tnica fonte de informacdo com diferentes métodos de ex-
tracdo de caracteristicas (unimodal), obtidos a partir das informagdes das cifras e das letras.
Para as cifras combinam-se as seguintes caracteristicas: presenc¢a e auséncia de acordes, tom
da musica, nimero de repeti¢des dos acordes, frequéncia dos acordes e transi¢cao dos acordes.
Para as letras combinam-se as seguintes caracteristicas: (2-Grams, 3-Grams, 4-Grams e Stemm)
com stopwords, ambas representacdes para trés emogdes. Por meio do simbolo de # € especifi-
cada a numeracao do experimento realizado, seguido pela fonte de informagao (cifras, dudio ou
letras), pelas caracteristicas analisadas para cada fonte de informacdo e pelos algoritmos utili-
zados para classificar as classes de emog¢des. Foram utilizadas duas médias, a média ponderada
da F-measure (MP-F) e a média aritmética da F-measure (MA-F). A escolha pela utilizacao de
duas médias ocorreu devido o desbalanceamento das classes, aspecto que pode estar prejudi-
cando o desempenho dos classificadores na MLMMD. A andlise dos resultados é realizada por

intermédio da média aritmética da F-measure (MA-F).

Tabela 20 — Resultados das combinac¢6es unimodais para trés emocoes. (continua)
#  Fonte de Combinacoes  Emocao / SVM 1-NN 3-NN 5-NN J48
Informacio Médias

Positiva 44,80% 38,60% 41,80% 41,10% 38,50%
Neutra 67,70% 57,50% 59,50% 63,00% 63,60%
1 Cifras Early fusion Negativa 11,40% 17,90% 16,90% 14,90% 07,10%
MP-F 52,30% 45,80% 47,710% 49,10% 47,40%
MA-F 41,30% 38,00% 39,40% 39,66% 36,40%




Tabela 20 — Resultados das combinac¢6es unimodais para trés emocoes.

(continuacao)

#  Fonte de Combinagcoes  Emocao / SVM 1-NN 3-NN 5-NN  J48
Informacio Médias
Positiva 45,60% 42,90% 46,00% 41,40% 42,90%
Neutra 70,10% 63,60% 68,50% 70,00% 63,60%
Late fusion -
2 Cifras v Negativa 11,70% 14,30% 02,60% 00,00% 14,30%
ax
MP-F 54,10% 50,10% 52,00% 51,10% 50,10%
MA-F 42,46% 40,26% 39,03% 37,13% 40,26%
Positiva 23,60% 40,70% 42,30% 38,70% 40,70%
Neutra 70,90% 67,10% 68,80% 70,30% 67,10%
Late fusion -
3 Cifras Prod Negativa 00,00% 10,60% 04,40% 01,70% 10,60%
o
MP-F 46,10% 50,80% 51,30% 50,70% 50,80%
MA-F 31,50% 39,46% 38,50% 36,90% 39,46%
Positiva 17,90% 43,40% 42,00% 40,60% 43,40%
Neutra 71,60% 70,50% 70,10% 70,90% 70,50%
Late fusion -
4 Cifras S Negativa 00,00% 00,00% 01,60% 00,00% 00,00%
um
MP-F 44,710% 51,90% 51,60% 51,30% 51,90%
MA-F 41,76% 37,96% 37,90% 37,16% 37,96%
Positiva 74,00% 38,10% 18,70% 03,30% 58,50%
Neutra 77,00% 70,00% 70,90% 70,00% 64,70%
5 Letras Early fusion Negativa 25,80% 16,80% 14,00% 04,30% 21,20%
MP-F 68,40% 52,20% 46,40% 39,80% 56,30%
MA-F 58,93% 41,63% 34,53% 25,86% 49,13%
Positiva 00,00% 00,00% 40,40% 36,00% 45,60%
Neutra 70,70% 70,70% 70,80% 72,20% 61,30%
Late fusion -
6 Letras v Negativa 00,00% 00,00% 03,20% 01,70% 24,30%
ax
MP-F 38,80% 38,80% 51,70% 50,90% 51,10%
MA-F 23,56% 23,56% 38,13% 36,63% 43,73%
Positiva 70,10% 70,10% 51,50% 49,00% 35,20%
Neutra 78,90% 78,90% 74,10% 74,30% 71,60%
Late fusion -
7 Letras Prod Negativa 00,00% 00,00% 04,70% 00,00% 13,30%
o
MP-F 64,70% 64,70% 57,10% 55,80% 52,00%
MA-F 49,66% 49,66% 43,43% 41,10% 40,03%
Positiva 69,00% 69,00% 52,30% 47,20% 58,60%
Neutra 77,70% 77,70% 74,80% 74,20% 71,10%
Late fusion -
8 Letras S Negativa 11,70% 11,70% 06,40% 00,00% 19,80%
um
MP-F 65,50% 65,50% 58,00% 55,10% 59,80%
MA-F 52,80% 49,46% 44,50% 40,46% 49,83%
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Nota-se que em todos os experimentos para trés emocdes que ao analisar as emogdes,
individualmente, a emoc¢do neutra foi a mais fécil de ser classificada por qualquer um dos clas-

sificadores empregados.

O Experimento # 1: apresenta os resultados da classificagdo unimodal utilizando o
método de combinagdo early fusion com as cifras. Os melhores resultados desse experimento
por emocdo (em negrito na tabela) foram: positiva (SVM=44,80%), neutra (SVM=67,70%) e
negativa (1-NN=17,90%). Os melhores resultados para essa representacao foram obtidos pelo
classificador SVM com MA-F=41,30%.

O Experimento # 2: apresenta os resultados da classificagdo unimodal utilizando o mé-
todo de combinacao late fusion - Max com as cifras. Os melhores resultados desse experimento
por emocgdo (em negrito na tabela) foram: positiva (3-NN=46,00%), neutra (SVM=70,10%) e
negativa (1-NN, J48=14,30%). Os melhores resultados para essa representacdo foram obtidos
pelo classificador SVM com MA-F=42,46%.

O Experimento # 3: apresenta os resultados da classificagdo unimodal utilizando o mé-
todo de combinacao late fusion - Prod com as cifras. Os melhores resultados desse experimento
por emocao (em negrito na tabela) foram: positiva (3-NN=42,30%), neutra (SVM=70,90%) e
negativa (1-NN, J48=10,60%). Os melhores resultados para essa representacdo foram obtidos
pelos classificadores 1-NN e J48 ambos com MA-F=39,46%.

O Experimento # 4: apresenta os resultados da classificagdo unimodal utilizando o
método de combinacdo late fusion - Sum com as cifras. Os melhores resultados desse ex-
perimento por emoc¢do (em negrito na tabela) foram: positiva (1-NN, J48=43,40%), neutra
(SVM=71,60%). No entanto, ela também mostra que todos classificadores falharam ao reco-
nhecer a emocao negativa. Os melhores resultados para essa representacido foram obtidos pelo
classificador SVM com MA-F=41,76%.

O Experimento # 5: apresenta os resultados da classificagdo unimodal utilizando o
método de combinacdo early fusion com as letras. Os melhores resultados desse experimento
por emocdo (em negrito na tabela) foram: positiva (SVM=74,00%), neutra (SVM=77,00%) e
negativa (SVM=25,80%). Os melhores resultados para essa representacdo foram obtidos pelo
classificador SVM com MA-F=58,93%.

O Experimento # 6: apresenta os resultados da classificagdo unimodal utilizando o mé-
todo de combinacdo late fusion - Max com as letras. Os melhores resultados desse experimento
por emoc¢ao (em negrito na tabela) foram: positiva (J48=45,60%), neutra (5-NN=72,20%) e
negativa (J48= 24,30%). Os melhores resultados para essa representacdo foram obtidos pelo
classificador J48 com MA-F=43,73%.
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O Experimento # 7: apresenta os resultados da classificacdo unimodal utilizando o mé-
todo de combinacao late fusion - Prod com as letras. Os melhores resultados desse experimento
por emog¢do (em negrito na tabela) foram: positiva (SVM, 1-NN=70,10%), neutra (SVM, 1-
NN=78,90%) e negativa (J48=13,30%). Os melhores resultados para essa representacdo foram
obtidos pelos classificadores SVM e 1-NN ambos com MA-F=49,66%.

O Experimento # 8: apresenta os resultados da classificagdo unimodal utilizando o
método de combinacdo late fusion - Sum com as letras. Os melhores resultados desse experi-
mento por emog¢ao (em negrito na tabela) foram: positiva (SVM, 1-NN=69,00%), neutra (SVM,
1-NN=77,70%) e negativa (SVM, 1-NN=11,70%). Os melhores resultados para essa represen-
tacdo foram obtidos pelo classificador SVM com MA-F=52,80%.

5.1.1 SUMARIO DOS RESULTADOS UNIMODAIS COM TRES EMOCOES

A tabela 21 apresenta o sumdrio com os resultados da média aritmética da F-measure
obtidos a partir do método early fusion e late fusion para as combina¢des unimodais das cifras e
das letras com os diferentes classificadores e utilizando trés emocdes. A andlise das tabelas mos-
tram alguns resultados interessantes. Em primeiro lugar, verificou-se um certo equilibrio entre
os melhores resultados da média aritmética da F-measure, utilizando o método early fusion as
cifras obtiveram melhores resultados nos classificadores: 3-NN=39.,40%, 5-NN=39,66% ¢ as
letras obtiveram melhores resultados entre os classificadores: SVM=58,93%, 1-NN=41,63% e
J48=49,13%. Utilizando o método late fusion as cifras obtiveram melhores resultados nos clas-
sificadores: SVM-MAX=42,26%, 1-NN-MAX=40,26%, 3-NN-MAX=39,03%, 5-NN-MAX=
37,13% e as letras obtiveram melhores resultados entre os classificadores: J48-MAX=43,73%,
SVM-PROD= 49,66%, 1-NN-PROD= 49,66%, 3-NN-PROD=43,43%, 5-NN-PROD=41,10%,
J48-PROD=40,03%, SVM-SUM= 52, 80%, 1-NN-SUM=49,46%, 3-NN-SUM=44,50%, 5-NN-
SUM=40,46% e J48-SUM=49,83%. Em segundo lugar, ao se analisar os métodos de combina-
coes unimodais early e late fusion conclui-se que as letras apresentam descritores que sao uteis

para a deteccdo das emocdes na base MLMMD.

5.2 RESULTADOS UNIMODAIS COM SEIS EMOCOES

A tabela 22 estd organizada de forma a apresentar os métodos das combinacdes early
fusion e late fusion utilizando uma unica fonte de informac¢ao com diferentes métodos de ex-
tracdo de caracteristicas (unimodal), obtidos a partir das informagdes das cifras e das letras.
Para as cifras combinam-se as seguintes caracteristicas: presenca e auséncia de acordes, tom

da musica, nimero de repeti¢des dos acordes, frequéncia dos acordes e transicao dos acordes.



Tabela 21: Sumario dos resultados Unimodais com trés emocoes.

61

Fonte de Informacio Combinacoes SVM 1-NN 3-NN 5-NN J48
Early Fusion 41,30%  38,00%  39,40%  39,66%  36,40%
- Late Fusion (Max)  42,46%  40,26%  39,03% 37,13%  40,26%
Gifras Late Fusion (Prod)  41,76%  37,96% 3790% 37,16%  37,96%
Late Fusion (Sum)  31,50%  39,46%  38,50% 36,90%  39,46%
Early Fusion 5893% 41,63% 34,53%  25.86%  49,13%
Late Fusion (Max)  23,56%  23,56% 38,13% 36,63%  43,73%
betras Late Fusion (Prod)  52,80%  49,46%  44,50% 40,46%  49,83%
Late Fusion (Sum)  49,66%  49,66%  43,43% 41,10%  40,03%

Best No Fusion SVM 4-Grams

58,76 %

Fonte: Autoria propria.

Para as letras combinam-se as seguintes caracteristicas: (2-Grams, 3-Grams, 4-Grams e Stemm)

com stopwords, ambas representagdes para trés emogoes. Por meio do simbolo de # € especifi-

cada a numeracao do experimento realizado, seguido pela fonte de informagao (cifras, dudio ou

letras), pelas caracteristicas analisadas para cada fonte de informacdo e pelos algoritmos utili-

zados para classificar as classes de emog¢des. Foram utilizadas duas médias, a média ponderada

da F-measure (MP-F) e a média aritmética da F-measure (MA-F). A analise dos resultados é

realizada por intermédio da média aritmética da F-measure (MA-F).

Tabela 22 — Resultados das combinacoes unimodais para seis emocoes. (continua)
#  Fonte de Combinacées  Emocao / SVM 1-NN 3-NN S5-NN J48
Informacao Médias
Alegria 24,10% 19,30% 21,70% 24,20% 18,80%
Amor 41,70% 34,50% 37,20% 36,10% 34,20%
Decepcio  00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%
Entusiasmo  23,00% 18,30% 15,90% 20,90% 13,90%
1 Cifras Early fusion .
Paixdo 35,60% 30,20% 28,20% 31,40% 28,40%
Tristeza 07,50% 23,80% 11,00% 04,30% 12,30%
MP-F 29,20% 26,50% 25,00% 25,80% 23,60%
MA-F 21,98% 21,01% 19,00% 19,48% 17,93%
Alegria 09,40% 16,40% 16,70% 14,50% 16,40%
Amor 31,10% 29,00% 38,40% 35,20% 29,00%
) Decep¢ao  00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%
2 Cifras Late fusion - Entusiasmo  07,40% 16,10% 21,30% 18,80% 16,10%
Max Paixdo 35,40% 31,70% 39,20% 41,10% 31,70%
Tristeza 00,00% 15,00% 12,90% 08,00% 15,00%
MP-F 20,30% 23,30% 28,50% 26,70% 23,30%



Tabela 22 — Resultados das combinacdes unimodais para seis emocoes.

(continuacao)

#  Fonte de Combinagcoes  Emocao / SVM 1-NN 3-NN 5-NN  J48
Informacio Médias
MA-F 13,88% 18,03% 21,41% 19,60% 18,03%
Alegria 03,30% 12,60% 18,00% 16,70% 12,60%
Amor 46,10% 23,80% 40,70% 41,70% 23,80%
Decep¢ao  00,00% 02,60% 00,00% 00,00% 02,60%
. Late fusion - Entusiasmo  11,00% 11,30% 18,90% 10,90% 11,30%
) Cifras Prod Paixao 42,30% 26,80% 42,20% 39,20% 26,80%
Tristeza 00,00% 12,10% 11,30% 14,10% 12,10%
MP-F 26,00% 18,90% 29,50% 27,80% 18,90%
MA-F 17,11% 14,86% 21,85% 20,43% 14,86%
Alegria 03,20% 17,60% 12,40% 12,40% 17,60%
Amor 43,50% 36,20% 41,50% 41,50% 36,20%
Decepcao  00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%
_ Late fusion - Entusiasmo  06,70% 13,60% 14,00% 14,00% 13,60%
! Cifras Sum Paixdo 42,50% 37,30% 41,20% 41,20% 37,30%
Tristeza 00,00% 11,70% 06,90% 06,90% 11,70%
MP-F 24,60% 26,00% 27,20% 27,20% 26,00%
MA-F 15,98% 19,40% 19,33% 19,33% 19,40%
Alegria 43,80% 22,60% 27,80% 19,00% 30,40%
Amor 48,50% 43,60% 45,70% 45,00% 39,70%
Decep¢ao  00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%
s Letras Early fusion Entuéiasmo 60,50% 26,00% 01,60% 01,60% 45,70%
Paixdo 42,80% 24,10% 08,50% 10,60% 31,80%
Tristeza 32,50% 12,00% 09,90% 05,40% 22,10%
MP-F 45,10% 27,50% 20,60% 19,00% 34,00%
MA-F 38,01% 21,38% 15,58% 13,60% 28,28%
Alegria 00,00% 00,00% 29,90% 20,60% 14,80%
Amor 38,80% 38,80% 44,90% 44,20% 28,40%
Decepcdo  00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%
Late fusion - Entusiasmo  00,00% 00,00% 16,30% 13,80% 38,30%
o Letras Max Paixdo 31,50% 31,50% 16,10% 14,30% 32,70%
Tristeza 00,00% 00,00% 09,50% 04,90% 22,10%
MP-F 18,80% 18,80% 24,60% 21,50% 27,90%
MA-F 11,71% 11,71% 19,45% 16,30% 22,71%
. Letras Late fusion - Alegria 40,00% 40,00% 42,40% 42,40% 00,00%
Prod Amor 48,90% 48,90% 52,20% 50,40% 09,90%
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Tabela 22 — Resultados das combinacdes unimodais para seis emocoes. (continuacao)
#  Fonte de Combinagcoes  Emocao / SVM 1-NN 3-NN 5-NN  J48
Informacio Médias

Decep¢io  00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 03,80%

Entusiasmo  51,10% 51,10% 24,40% 19,30% 08,80%

Paixdo 43,80% 43,80% 24,90% 24,20% 16,40%

Tristeza 06,60% 06,60% 08,50% 04,70% 11,40%

MP-F 39,80% 39,80% 31,80% 29,80% 10,20%

MA-F 31,73% 31,73% 25,40% 23,50% 08,38%

Alegria 42,60% 42,60% 40,80% 38,80% 20,40%

Amor 49,00% 49,00% 51,00% 50,10% 39,80%

Decep¢ao  00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%

Late fusion - Entusiasmo  52,40% 52,40% 17,40% 12,80% 49,10%
Sum Paixdo 45,20% 45,20% 22,70% 21,30% 31,30%
Tristeza 12,30% 12,30% 08,70% 08,80% 27,80%

MP-F 41,60% 41,60% 29,60% 27,80% 34,00%

MA-F 33,58% 33,58% 23,43% 21,96% 28,06%
Fonte: Autoria propria.

8 Letras

Nota-se que todos os classificadores falharam no reconhecimento da emocgao decepgao.

O Experimento # 1: apresenta os resultados da classificagdo unimodal utilizando o
método de combinacdo early fusion com as cifras. Os melhores resultados desse experimento
por emocdo (em negrito na tabela) foram: alegria (5-NN=24,20%), amor (SVM= 41,70%),
entusiasmo (SVM= 23,00%), paixdo (SVM=35,60%) e tristeza (1-NN=23,80%). Ao analisar
as emogoes, individualmente, o amor e a paix@o foram as mais faceis de serem classificadas. Os
melhores resultados para essa representagido foram obtidos pelo classificador SVM com MA-

F=21,98%.

O Experimento # 2: apresenta os resultados da classificagao unimodal utilizando o mé-
todo de combinacdo late fusion - Max com as cifras. Os melhores resultados desse experimento
por emog¢ao (em negrito na tabela) foram: alegria (3-NN=16,70%), amor (3-NN=38,40%), en-
tusiasmo (3-NN=21,30%), paixdo (3-NN=39,20%) e tristeza (1-NN, J48=15,00%). Ao analisar
as emogdes, individualmente, o amor e a paixao foram as mais faceis de serem classificadas.
Os melhores resultados para essa representacdo foram obtidos pelo classificador 3-NN com

MA-F=21,41%.

O Experimento # 3: apresenta os resultados da classificacdo unimodal utilizando o mé-

todo de combinacdo late fusion - Prod com as cifras. Os melhores resultados desse experimento
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por emocao (em negrito na tabela) foram: alegria (3-NN=18,00%), amor (SVM=46,10%), en-
tusiasmo (3-NN=18,90%), paixao (SVM= 42,30%) e tristeza (5-NN=14,10%). Ao analisar as
emocoes, individualmente, o amor e a paix@o foram as mais faceis de serem classificadas. Os
melhores resultados para essa representagdo foram obtidos pelo classificador 3-NN com MA-
F=21,85%.

O Experimento # 4: apresenta os resultados da classificacdo unimodal utilizando o mé-
todo de combinacdo late fusion - Sum com as cifras. Os melhores resultados desse experimento
por emogdo (em negrito na tabela) foram: alegria (1-NN, J48=17,60%), amor (SVM=43,50%),
entusiasmo (3-NN, 5-NN=14,00%), paixado (SVM=42,50%) e tristeza (1-NN, J48=11,70%). Ao
analisar as emocodes, individualmente, o amor e a paixdo foram as mais faceis de serem clas-
sificadas. Os melhores resultados para essa representagdo foram obtidos pelos classificadores
SVM e J48 ambos com MA-F=19,40%.

O Experimento # 5: apresenta os resultados da classificagdo unimodal utilizando o
método de combinagdo early fusion com as letras. Os melhores resultados desse experimento
por emocao (em negrito na tabela) foram: alegria (SVM=43,80%), amor (SVM=48,50%), en-
tusiasmo (SVM=60,50%), paixdo (SVM= 42,80%) e tristeza (SVM=32,50%). Ao analisar as
emocgoes, individualmente, o amor foi a mais fécil de ser classificada. Os melhores resultados

para essa representacdo foram obtidos pelo classificador SVM com MA-F=38,01%.

O Experimento # 6: apresenta os resultados da classificagdo unimodal utilizando o mé-
todo de combinacdo late fusion - Max com as letras. Os melhores resultados desse experimento
por emocao (em negrito na tabela) foram: alegria (3-NN=29,90%), amor (3-NN=44,90%), entu-
siasmo (J48=38,30%), paixao (J48=32,70%) e tristeza (J48=22,10%). Ao analisar as emogdes,
individualmente, o amor e a paixdo foram as mais faceis de serem classificadas. Os melhores

resultados para essa representag@o foram obtidos pelo classificador J48 com MA-F=22,71%.

O Experimento # 7: apresenta os resultados da classificagdo unimodal utilizando o
método de combinagdo late fusion - Prod com as letras. Os melhores resultados desse ex-
perimento por emog¢do (em negrito na tabela) foram: alegria (3-NN, 5-NN=42,40%), amor
(3-NN=52,20%), entusiasmo (SVM, 1-NN=51,10%), paixdo (SVM, 1-NN=43,80%) e tristeza
(J48=11,40%). Ao analisar as emog0es, individualmente, o amor e a paixdo foram as mais fa-
ceis de serem classificadas. Os melhores resultados para essa representagdo foram obtidos pelos

classificadores SVM e 1-NN ambos com MA-F=31,73%.

O Experimento # 8: apresenta os resultados da classificagdo unimodal utilizando o
método de combinacgdo late fusion - Sum com as letras. Os melhores resultados desse ex-

perimento por emog¢do (em negrito na tabela) foram: alegria (SVM, 1-NN=42,60%), amor
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(3-NN=51,00%), entusiasmo (SVM, 1-NN=52,40%), paixdo (SVM, 1-NN=45,20%) e tristeza
(J48=27,80%). Ao analisar as emocoes, individualmente, o amor foi a mais fécil de ser classifi-
cada. Os melhores resultados para essa representag@o foram obtidos pelos classificadores SVM

e 1-NN ambos com MA-F=33,58%.

5.2.1 SUMARIO DOS RESULTADOS UNIMODAIS COM SEIS EMOCOES

A tabela 23 apresenta o sumdrio com os resultados da média aritmética da F-measure
obtidos a partir do método early fusion e late fusion para as combinag¢des unimodais das cifras
e das letras com os diferentes classificadores e utilizando seis emogdes. A andlise das tabe-
las mostram alguns resultados interessantes. Em primeiro lugar, de modo geral, verificou-se
um certo equilibrio entre os resultados da média aritmética da F-measure, utilizando o método
early fusion as cifras obtiveram melhores resultados nos classificadores: 3-NN=19,00%, 5-
NN=19,48% e as letras obtiveram melhores resultados entre os classificadores: SVM=38,01%,
1-NN=21,38% e J48=28,28%. Utilizando o método late fusion as cifras obtiveram melho-
res resultados nos classificadores e nas regras de decisdo: SVM-MAX=13,88%, 1-NN-MAX=
18,03%, 3-NN-MAX=21,41%, 5-NN-MAX=19,60%, J48-PROD=14,86%, e as letras obtive-
ram melhores resultados entre os classificadores e as regras de decisdo: J48-MAX=22,71%,
SVM-PROD=31,73%, 1-NN-PROD=31,73%, 3-NN-PROD= 25,40%, 5-NN-PROD= 23,50%,
SVM-SUM=33,58%, 1-NN-SUM=33,58%, 3-NN-SUM=23,43%, 5-NN-SUM=21,96% e J48-
SUM= 28,06%. Em segundo lugar, ao se analisar os métodos de combina¢des unimodais early
e late fusion das cifras e das letras, conclue-se que as combinagdes realizadas ndo obtiveram

resultados satisfatérios para as seis emogdes.

Tabela 23: Sumario dos resultados unimodais com seis emogdes.

Fonte de Informacdo Combinacdes SVM 1-NN 3-NN 5-NN J48
Early Fusion 21,98%  21,01% 19,00% 19,48%  17,93%
) Late Fusion (Max)  13,88%  18,03% 21,41% 19,60%  18,03%
Cifras Late Fusion (Prod)  17,11%  14,86% 21,85% 20,43%  14,86%
Late Fusion (Sum)  1598%  19,40% 19,33% 19,33%  19,40%
Early Fusion 38,01% 21,38% 15,58% 13,60%  28,28%
Late Fusion Max)  11,71%  11,71% 1945% 1630%  22,71%
etras Late Fusion (Prod)  31,73%  31,73%  2540%  23,50%  08,38%
Late Fusion (Sum)  33,58%  33,58% 2343% 2196% 28,06%

Best No Fusion SVM 3-Grams 37,76 %

Fonte: Autoria propria.
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5.3 COMPARACOES EXPERIMENTAIS

Se comparado ao método no fusion as combina¢des unimodais tiveram um desempe-
nho inferior em quase todos os classificadores, embora tenha se mantido um certo equilibrio
de resultados nas combinac¢des unimodais e sem combinac¢des. O melhor resultado para as trés
emocgdes ocorreu utilizando o método early fusion das letras SVM=58,93%, bem como o melhor
resultado para seis emog¢des SVM=38,01%. Comparando os melhores resultados unimodais
com os resultados sem combinagdes, temos, sem combinagdes com SVM-4-Grams=58,76%
para trés emocdes e SVM-3-Grams=37,76% para seis emogdes. Nao foram encontrados traba-
lhos utilizando a representacao das cifras em combinag¢des unimodais. Nao foram encontrados

trabalhos com combinagdes unimodais envolvendo as letras.
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6 EXPERIMENTOS COM COMBINACOES MULTIMODAIS

Os experimentos desse capitulo tem como objetivo analisar as combinag¢des, multimo-
dais early fusion e late fusion a partir de trés fontes de informa¢des musicais: cifras(presenca
e auséncia, tom, repeti¢do, frequéncia e transi¢do), dudio e letras (2-Grams, 3-Grams, 4-Grams
e Stemm) e com stopwords, com trés e seis emogdes. Pretende-se comparar os resultados das
representacdes multimodais com as representagdes unimodais e os resultados obtidos sem com-

binacoes.

O tamanho do vetor de caracteristicas multimodal para cada combinagdo das repre-
sentacdes € de: Audio+Cifras 4.131 atributos; Audio+Letras 18.428 atributos; Cifras+Letras
22.237 atributos; Audio+Cifras+Letras 22.445 atributos.

6.1 RESULTADOS MULTIMODAIS COM TRES EMOCOES

A tabela 24 estd organizada de forma a apresentar os métodos de combinacdes early
fusion e late fusion utilizando trés fontes de informa¢des com diferentes métodos de extracao
de caracteristicas (multimodal), obtidos a partir das informacdes do dudio com as cifras, das
letras com o dudio, das cifras com as letras e da juncdo do dudio com as cifras e com as letras,
para as trés emogdes. Por meio do simbolo de # € especificada a numeracdo do experimento
realizado, seguido pela fonte de informagao (cifras, dudio ou letras), pelas caracteristicas anali-
sadas para cada fonte de informacdo e pelos algoritmos utilizados para classificar as classes de
emogdes. Foram utilizadas duas médias, a média ponderada da F-measure (MP-F) e a média
aritmética da F-measure (MA-F). A escolha pela utilizacdo de duas médias ocorreu devido o
desbalanceamento das classes, aspecto que pode estar prejudicando o desempenho dos classifi-
cadores na MLMMD. A anélise dos resultados € realizada por intermédio da média aritmética

da F-measure (MA-F).

Tabela 24 — Resultados das combinacdes multimodais para trés emocoes. (continua)
# Fontes de Combinacoes Emocio/ SVM 1-NN 3-NN S5-NN J48
Informacio Médias

Positiva 52,00% 45,50% 44,20% 45,20% 48,40%
Neutra 68,30% 58,50% 58,60% 60,90% 59,30%
1 Audio e Cifras Early fusion Negativa 14,60% 16,70% 18,20% 45,20% 09,40%
MP-F 55,20% 48,20% 48,10% 49,20% 48,50%
MA-F 44,96% 40,23% 40,33% 50,43 % 39,03%
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Tabela 24 — Resultados das combinacdes multimodais para trés emocéoes. (continuacao)
# Fontes de Combinacdes Emocao/ SVM 1-NN 3-NN 5-NN J48
Informacao Médias
Positiva 45,60% 46,40% 51,00% 46,80% 41,70%
Neutra 70,10% 61,90% 69,10% 69,30% 58,60%
2 Audio e Cifras Late fusion - Max ~ Negativa 11,70% 16,60% 01,40% 00,00% 22,60 %
MP-F 54,10% 50,60% 53,70% 52,30% 48,20%
MA-F 42,46 % 41,63% 40,50% 38,70% 40,96%
Positiva 14,30% 48,70% 48,20% 42,30% 34,60%
Neutra 70,80 % 68,00% 70,70% 70,10% 66,20%
3 Audio e Cifras Late fusion - Prod Negativa 00,00% 10,30% 01,60% 03,30% 11,50 %
MP-F 43,20% 53,70% 53,70% 51,90% 48,60%
MA-F 28,36% 42,33% 40,16% 38,56% 37,43%
Positiva 09,10% 48,80% 46,90% 43,40% 46,60%
Neutra 70,80% 68,10% 71,60% 71,40% 71,30%
4 Audio e Cifras Late fusion - Sum  Negativa 00,00% 08,90% 00,00% 00,00% 01,60%
MP-F 41,60% 53,60% 53,60% 52,50% 53,60%
MA-F 26,63% 41,93% 39,50% 38,26% 39,83%
Positiva 73,80% 34,40% 10,80% 04,80% 58,60%
Neutra 75,70% 70,30% 70,90% 70,30% 64,90%
5 Letras e Audio Early fusion Negativa 30,50% 18,80% 13,50% 07,10% 21,40%
MP-F 68,30% 51,60% 43,90% 40,90% 56,50%
MA-F 60,00% 41,16% 31,73% 27,40% 48,30%
Positiva 00,00% 44,80% 48,40% 44,50% 41,30%
Neutra 70,70% 59,80% 70,70% 71,60% 59,60%
6 Letras e Audio Late fusion - Max  Negativa 00,00% 24,30% 03,10% 00,00% 22,50%
MP-F 38,80% 50,10% 54,10% 52,90% 48,60%
MA-F 23,56% 42,96 % 40,73% 38,70% 41,13%
Positiva 72,40% 59,90% 57,20% 53,90% 21,00%
Neutra 79,50% 73,00% 75,20% 74,70% 71,80%
7 Letras e Audio Late fusion - Prod Negativa 00,00% 13,20% 03,30% 00,00% 05,00%
MP-F 65,80% 60,30% 59,20% 57,50% 46,50%
MA-F 50,63% 48,70% 45,23% 42,86% 32,60%
Positiva 71,80% 58,50% 55,30% 51,80% 60,00%
Neutra 78,90% 73,20% 75,20% 74,60% 71,30%
8 Letras e Audio Late fusion - Sum  Negativa 07,90% 09,70% 01,70% 00,00% 17,50 %
MP-F 66,40% 59,40% 58,40% 56,80% 60,00%
MA-F 52,86% 47,13% 44,06% 42,13% 49,60%
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Tabela 24 — Resultados das combinacdes multimodais para trés emocéoes. (continuacao)
# Fontes de Combinacdes Emocao/ SVM 1-NN 3-NN 5-NN J48
Informacao Médias
Positiva 73,90% 37,30% 09,40% 03,30% 59,80%
Neutra 76,40% 70,60% 70,50% 70,50% 67,30%
9 Cifras e Letras Early fusion Negativa 29,70% 15,30% 10,50% 04,70% 22,70%
MP-F 68,60% 52,10% 42,80% 40,10% 58,30%
MA-F 60,00% 41,06% 30,13% 26,16% 49,93%
Positiva 30,90% 46,40% 47,80% 46,20% 43,20%
Neutra 71,70% 62,00% 71,20% 73,20% 59,50%
10 Cifras e Letras Late fusion - Max  Negativa 00,00% 17,50% 01,60% 00,00% 20,00 %
MP-F 48,80% 50,70% 53,90% 54,30% 48,80%
MA-F 34,20% 41,96 % 40,20% 39,80% 40,90%
Positiva 41,60% 57,10% 50,10% 51,00% 21,20%
Neutra 74,20% 73,30% 74,20% 75,20% 71,00%
11 Cifras e Letras Late fusion - Prod Negativa 00,00% 11,90% 50,10% 00,00% 04,90%
MP-F 53,40% 59,40% 56,80% 56,80% 46,20%
MA-F 38,60% 47,43% 58,13% 42,06% 32,36%
Positiva 31,90% 56,40% 49,90% 47,40% 58,60%
Neutra 73,30% 73,20% 75,00% 74,90% 75,80 %
12 Cifras e Letras Late fusion - Sum  Negativa 00,00% 10,30% 00,00% 00,00% 04,90%
MP-F 50,00% 58,90% 56,40% 55,60% 60,20%
MA-F 35,06% 46,63% 41,63% 40,76% 46,43%
Positiva 74,00% 35,00% 10,90% 04,10% 59,60%
Neutra 77,40% 70,60% 70,90% 70,50% 67,10%
13 Audio, Cifras e Letras  Early fusion Negativa 30,40% 19,10% 12,20% 07,80% 23,60%
MP-F 69,30% 52,00% 43,80% 40,80% 58,20%
MA-F 60,60% 41,56% 31,33% 27,46% 50,10%
Positiva 30,90% 46,40% 50,30% 49,90% 41,50%
Neutra 71,70% 62,00% 70,90% 72,50% 59,70%
14 Audio, Cifras e Letras Late fusion - Max  Negativa 00,00% 17,50% 01,60% 00,00% 10,90%
MP-F 48,80% 50,70% 54,50% 55,10% 48,50%
MA-F 34,20% 41,96 % 40,93% 40,80% 37,36%
Positiva 41,00% 58,00% 53,40% 51,80% 14,90%
Neutra 74,10% 73,30% 74,70% 75,20% 71,20%
15 Audio, Cifras e Letras Late fusion - Prod ~Negativa 00,00% 07,80% 01,70% 00,00% 03,40%
MP-F 53,20% 59,10% 57,60% 57,10% 42,90%
MA-F 38,36% 46,36% 43,26% 42,33% 29,83%
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Tabela 24 — Resultados das combinacdes multimodais para trés emocéoes. (continuacao)
# Fontes de Combinacdes Emocao/ SVM 1-NN 3-NN 5-NN J48
Informacao Médias

Positiva 29,20% 58,60% 53,10% 50,60% 59,10%
Neutra 73,20% 73,80% 75,50% 75,40% 75,50 %
16 Audio, Cifras e Letras Late fusion - Sum  Negativa 00,00% 07,80% 00,00% 00,00% 04,90%
MP-F 49,10% 59,50% 57,70% 56,80% 60,20%
MA-F 34,13% 46,73% 42,86% 42,00% 46,50%

Fonte: Autoria prépria.

Nota-se que em todos os experimentos para trés emog¢des que ao analisar as emocoes,
individualmente, a emog¢ado neutra foi a mais fécil de ser classificada por qualquer um dos clas-

sificadores empregados.

O Experimento # 1: apresenta os resultados da classificacdo multimodal utilizando
o método de combinagdo early fusion com o dudio e as cifras. Os melhores resultados desse
experimento por emog¢ado (em negrito na tabela) foram: positiva (SVM=52,00%), neutra (SVM=
68,30%) e negativa (5-NN= 45,20%). Os melhores resultados para essas representacdes foram
obtidos pelo classificador 5-NN com MA-F=50,43%.

O Experimento # 2: apresenta os resultados da classificacdo multimodal utilizando
o método de combinacdo late fusion - Max com o dudio e as cifras. Os melhores resultados
desse experimento por emog¢ao (em negrito na tabela) foram: positiva (3-NN=51,00%), neutra
(SVM=70,10%) e negativa (J48=22,60%). Os melhores resultados para essas representacoes
foram obtidos pelo classificador SVM com MA-F=42,46%.

O Experimento # 3: apresenta os resultados da classificagdo multimodal utilizando o
método de combinacdo late fusion - Prod com o dudio e as cifras. Os melhores resultados
desse experimento por emog¢ao (em negrito na tabela) foram: positiva (1-NN=48,70%), neutra
(SVM=70,80%) e negativa (J48=11,50%). Os melhores resultados para essas representacoes
foram obtidos pelo classificador 1-NN com MA-F=42,33%.

O Experimento # 4: apresenta os resultados da classificacio multimodal utilizando
o método de combinagdo late fusion - Sum com o audio e as cifras. Os melhores resultados
desse experimento por emog¢ao (em negrito na tabela) foram: positiva (1-NN=48,80%), neutra
(3-NN=71,60%) e negativa (1-NN=08,90%). Os melhores resultados para essas representacdes
foram obtidos pelo classificador 1-NN com MA-F=41,93%.

O Experimento # 5: apresenta os resultados da classificacdo multimodal utilizando

o método de combinacao early fusion com as letras e o dudio. Os melhores resultados desse
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experimento por emogao (em negrito na tabela) foram: positiva (SVM=73,80%), neutra (SVM=
75,70%) e negativa (SVM=30,50%). Os melhores resultados para essas representacoes foram
obtidos pelo classificador SVM com MA-F=60,00%.

O Experimento # 6: apresenta os resultados da classificacio multimodal utilizando
o método de combinacgdo late fusion - Max com as letras e o dudio. Os melhores resultados
desse experimento por emog¢ao (em negrito na tabela) foram: positiva (3-NN=48,40%), neutra
(5-NN=71,60%) e negativa (1-NN=24,30%). Os melhores resultados para essas representacoes
foram obtidos pelo classificador 1-NN com MA-F=42,96%.

O Experimento # 7: apresenta os resultados da classificagio multimodal utilizando
o método de combinacdo late fusion - Prod com as letras e o dudio. Os melhores resultados
desse experimento por emog¢do (em negrito na tabela) foram: positiva (SVM=72,40%), neutra
(SVM=79,50%) e negativa (1-NN=13,20%). Os melhores resultados para essas representacdes
foram obtidos pelo classificador SVM com MA-F=50,63%.

O Experimento # 8: apresenta os resultados da classificacdo multimodal utilizando
o método de combinagdo late fusion - Sum com as letras e o dudio. Os melhores resultados
desse experimento por emog¢do (em negrito na tabela) foram: positiva (SVM=71,80%), neutra
(SVM=78,90%) e negativa (J48=17,50%). Os melhores resultados para essas representacdes
foram obtidos pelo classificador SVM com MA-F=52,86%.

O Experimento # 9: apresenta os resultados da classificacdo multimodal utilizando
o método de combinacdo early fusion com as cifras e as letras. Os melhores resultados desse
experimento por emog¢ado (em negrito na tabela) foram: positiva (SVM=73,90%), neutra (SVM=
76,40%) e negativa (SVM=29,70%). Os melhores resultados para essas representagdes foram
obtidos pelo classificador SVM com MA-F=60,00%.

O Experimento # 10: apresenta os resultados da classificacdo multimodal utilizando
o método de combinacgio late fusion - Max com as cifras e as letras. Os melhores resultados
desse experimento por emog¢ao (em negrito na tabela) foram: positiva (3-NN=47,80%), neutra
(5-NN=73,20%) e negativa (J48=20,00%). Os melhores resultados para essas representacoes
foram obtidos pelo classificador 1-NN com MA-F=41,96%.

O Experimento # 11: apresenta os resultados da classificacio multimodal utilizando
o método de combinagdo late fusion - Prod com as cifras e as letras. Os melhores resultados
desse experimento por emog¢ao (em negrito na tabela) foram: positiva (1-NN=57,10%), neutra
(5-NN=75,20%) e negativa (3-NN=50,10%). Os melhores resultados para essas representacdes
foram obtidos pelo classificador 3-NN com MA-F=58,13%.
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O Experimento # 12: apresenta os melhores resultados da classificacdo multimodal
late fusion - Sum com as cifras e as letras. Os melhores resultados desse experimento por
emo¢do (em negrito na tabela) foram: positiva (J48=58,60%), neutra (J48=75,80%) e negativa
(1-NN=10,30%). Os melhores resultados para essas representacdes foram obtidos pelo classifi-
cador 1-NN com MA-F=46,63%.

O Experimento # 13: apresenta os resultados da classificacio multimodal utilizando o
método de combinagdo early fusion com o dudio, as cifras e as letras. Os melhores resultados
desse experimento por emocao (em negrito na tabela) foram: positiva (SVM=74,00%), neutra
(SVM=77,40%) e negativa (SVM=30,40%). Os melhores resultados para essas representacoes
foram obtidos pelo classificador SVM com MA-F=60,60%.

O Experimento # 14: apresenta os resultados da classificacdo multimodal utilizando o
método de combinagao late fusion - Max com o 4udio, as cifras e as letras. Os melhores resul-
tados desse experimento por emog¢ao (em negrito na tabela) foram: positiva (3-NN=50,30%),
neutra (5-NN=72,50%) e negativa (1-NN=17,50%). Os melhores resultados para essas repre-
sentacdes foram obtidos pelo classificador 1-NN com MA-F=41,96%.

O Experimento # 15: apresenta os resultados da classificacdo multimodal utilizando o
método de combinagdo late fusion - Prod com o dudio, as cifras e as letras. Os melhores resul-
tados desse experimento por emog¢ao (em negrito na tabela) foram: positiva (1-NN=58,00%),
neutra (5-NN=75,20%) e negativa (1-NN=07,80%). Os melhores resultados para essas repre-
sentagOes foram obtidos pelo classificador 1-NN com MA-F=46,36%.

O Experimento # 16: apresenta os resultados da classificacdo multimodal utilizando
o método de combinagdo late fusion - Sum com o dudio, as cifras e as letras. Os melhores
resultados desse experimento por emocao (em negrito na tabela) foram: positiva (J48=59,10%),
neutra (3-NN, J48=75,50%) e negativa (1-NN=07,80%). Os melhores resultados para essas
representacOes foram obtidos pelo classificador 1-NN com MA-F=46,73%.

6.1.1 SUMARIO DOS RESULTADOS MULTIMODAIS COM TRES EMOCOES

A tabela 25 apresenta o suméario com os resultados da média aritmética da F-measure
obtidos a partir do método early fusion e late fusion para as combinagdes multimodais: do
adudio com as cifras, das letras com o audio, das cifras com as letras e das cifras com o au-
dio e com as letras e com os diferentes classificadores e utilizando trés emogdes. A andlise
da tabela 25 mostra alguns resultados interessantes. Em primeiro lugar, verificou-se um certo
equilibrio entre os melhores resultados da média aritmética da F-measure entre todas as com-

binagdes multimodais. A combinagdo das cifras com o dudio e com as letras obteve o melhor
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resultado early fusion SVM=60,60%, seguido pelas letras com o dudio e das cifras com as
letras SVM=60,00%. A combinac¢do das cifras com as letras obteve o melhor resultado late
fusion 1-NN-PROD=58,13% , seguida pela combinacdo das cifras com o dudio e com as letras:
1-NN-SUM=46,73%, J48-SUM=46,50% e 1-NN-PRD=43,26%. Em segundo lugar, a combi-
nacdo das cifras com as letras e das letras com o dudio, obtiveram resultados préximos aos
das combinacdes das cifras com o dudio e com as letras, tanto no early fusion como no late
fusion. Os trés resultados citados, apresentaram melhores resultados no SVM se comparados
com o método unimodal e sem combina¢do. Em terceiro lugar, analisando por intermédio de
um contexto geral as combinacdes multimodais a partir do classificador SVM melhoraram os
resultados unimodais e sem combinagdes, sendo um bom classificador para as tr€s emocgoes e

para a base MLMMD.

Tabela 25: Sumario dos resultados multimodais com trés emogdes.

Fontes de Informacdo Combinagdes SVM 1-NN 3-NN 5-NN 148

Early Fusion 44,96%  40,23%  40,33%  50,43%  39,03%
Late Fusion (Max)  42,46%  41,63%  40,50%  38,70%  40,96%
Late Fusion (Prod)  2836%  42,33%  40,16% 38,56% 37.43%
Late Fusion (Sum)  26,33%  4193% 39,50% 3820% 39,83%

Early Fusion 60,00%  41,16% 31,73%  27,04%  48,30%
Late Fusion (Max)  23,56%  42,96% 40,73%  38,70% 41,13%
Late Fusion (Prod)  50,63%  48,70%  4523% 42,86%  32,60%
Late Fusion (Sum)  52,86%  47,13%  44,06%  42,13%  49,60%

Early Fusion 60,00%  41,06% 30,13%  26,16%  49,93%
Late Fusion (Max)  34,20%  41,96% 40,20% 39,80%  40,90%
Late Fusion (Prod)  38,60%  4743%  58,13%  42,06%  32,36%
Late Fusion (Sum)  35,06%  46,63% 41,63% 40,76%  46,43%

Early Fusion 60,60%  41,56% 31,33% 27,46%  50,10%
Late Fusion (Max)  3420%  41,96% 40,93% 40,80%  37,36%
Late Fusion (Prod)  38,60%  46,36%  43,26%  42,33%  29,83%
Late Fusion (Sum)  34,14%  46,73% 42,86% 42,00%  46,50%

Audio + Cifras

Letras + Audio

Cifras + Letras

Cifras + Audio + Letras

Best No Fusion SVM 4-Grams 58,76 %
Best Unimodal EF SVM Letras 58,93%

Fonte: Autoria propria.

6.2 RESULTADOS MULTIMODAIS COM SEIS EMOCOES

A tabela 26 estd organizada de forma a apresentar os métodos de combinacdes early
fusion e late fusion utilizando trés fontes de informa¢des com diferentes métodos de extracao
de caracteristicas (multimodal), obtidos a partir das informacdes do dudio com as cifras, das

letras com o 4dudio, das cifras com as letras e da juncdo do dudio com as cifras e com as letras,
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para as trés emog¢des. Por meio do simbolo de # € especificada a numeracdo do experimento

realizado, seguido pela fonte de informacao (cifras, dudio ou letras), pelas caracteristicas anali-

sadas para cada fonte de informacdo e pelos algoritmos utilizados para classificar as classes de

emogdes. Foram utilizadas duas médias, a média ponderada da F-measure (MP-F) e a média

aritmética da F-measure (MA-F). A escolha pela utilizacdo de duas médias ocorreu devido o

desbalanceamento das classes, aspecto que pode estar prejudicando o desempenho dos classifi-

cadores na MLMMD. A anélise dos resultados € realizada por intermédio da média aritmética

da F-measure (MA-F).

Tabela 26 — Resultados das combinacoes multimodais para seis emocoes.

(continua)

# Fontes de

Informacao

Emocao /
Médias

Combinacoes

SVM 1-NN 3-NN 5-NN J48

1 Audio e Cifras

Alegria
Amor
Decepcio
Entusiasmo
Early fusion )
Paixado

Tristeza

21,80% 20,10% 23,80% 26,90 % 19,60%
39,70% 31,60% 37,20% 38,50% 33,60%
00,00% 00,00% 00,10% 00,00% 06,90 %
34,00% 24,10% 20,90% 29,00% 23,90%
41,00% 33,90% 24,50% 30,50% 30,10%
13,20% 15,60% 09,90% 04,40% 17,80 %

MP-F
MA-F

32,20% 26,60% 25,10% 27,90% 26,50%
24,95% 20,88% 17,75% 21,55% 21,98%

2 Audio e Cifras

Alegria
Amor
Decepgao
Entusiasmo
Late fusion - Max o
Paixao

Tristeza

09,40% 18,80% 21,90% 19,80% 20,70%
31,10% 32,40% 39,70% 36,60% 29,60%
00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%
07,40% 23,90% 24,80% 25,40% 27,80 %
35,40% 38,40% 38,40% 39,30% 36,90%
00,00% 21,40% 12,30% 09,80% 19,60%

MP-F
MA-F

20,30% 28,60% 29,80% 28,70% 28,10%
13,88% 22,48% 22,85% 21,81% 22,43%

3 Audio e Cifras

Alegria
Amor
Decepcao
Entusiasmo
Late fusion - Prod )
Paixao

Tristeza

03,40% 18,40% 18,70% 14,90% 04,90%
44,70% 39,10% 39,80% 40,20% 10,40%
00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 03,40%
12,20% 27,20% 27,20% 24,10% 11,60%
42,00% 38,90% 41,80% 36,70% 12,50%
00,00% 15,90% 15,90% 10,70% 10,70%

MP-F
MA-F

25,70% 30,20% 31,20% 28,20% 10,30%
17,05% 23,25% 23,90% 21,10% 08,91%

4 Audio e Cifras

Alegria
Late fusion - Sum
Amor

05,10% 19,70% 16,90% 14,30% 17,20%
44,40% 37,60% 40,00% 41,60% 33,80%
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(continuacao)

# Fontes de Combinacdes Emocao/ SVM 1-NN 3-NN 5-NN J48
Informacao Médias
Decepcao  00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%
Entusiasmo  08,30% 30,50% 24,80% 20,30% 22,00%
Paixao 42,00% 38,60% 41,40% 43,10% 37,40%
Tristeza 00,00% 12,90% 07,10% 04,60% 16,50%
MP-F 25,20% 30,00% 29,30% 27,70% 27,40%
MA-F 16,63% 23,21% 21,70% 20,65% 21,15%
Alegria 48,40% 19,50% 24,20% 04,40% 30,40%
Amor 48,20% 46,50% 45,80% 43,70% 39,00%
Decepcdo  00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%
s Letras o Audio Early fusion Entu?iasmo 57,50% 27,20% 07,90% 03,20% 45,70%
Paixao 41,40% 24,70% 09,90% 08,40% 32,40%
Tristeza 29,60% 16,00% 10,20% 06,80% 22,30%
MP-F 44,50% 28,70% 21,50% 16,40% 34,10%
MA-F 37,51% 22,31% 16,33% 11,08% 28,30%
Alegria 00,00% 25,40% 30,90% 23,70% 16,60%
Amor 38,80% 30,40% 45,60% 45,60% 26,40%
Decepcao  00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%
. Entusiasmo  00,00% 26,10% 30,10% 27,50% 34,10%
6 Letras e Audio Late fusion - Max

Paixao 31,50% 28,90% 19,50% 18,40% 32,20 %
Tristeza 00,00% 24,10% 08,30% 04,90% 21,50%
MP-F 18,80% 27,20% 27,90% 25,70% 26,70%
MA-F 11,71% 22,48% 22,40% 20,01% 21,80%
Alegria 38,00% 36,40% 43,20% 35,40% 00,00%
Amor 51,70% 48,10% 51,40% 50,10% 04,50%
Decepcao  00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 03,40 %
. Letras e Audio Late fusion - Prod Entuéiasmo 49,10% 26,00% 29,80% 22,40% 01,50%
Paixao 42,80% 32,60% 26,30% 26,70% 09,40%
Tristeza 03,50% 23,90% 10,60% 06,50% 05,30%
MP-F 39,30% 34,40% 33,30% 30,20% 04,80%
MA-F 30,85% 27,83% 26,88% 27,96% 04,10%
Alegria 39,40% 34,60% 40,50% 41,00% 21,70%
Amor 50,60% 47,90% 51,60% 49,90% 36,40%
8 Letras e Audio Late fusion - Sum Decepcdo  00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%

Entusiasmo

Paixdo

48,30% 28,20% 27,30% 20,00% 46,40%
42,90% 31,50% 24,30% 24,40% 31,50%
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# Fontes de Combinacdes Emocao/ SVM 1-NN 3-NN 5-NN J48
Informacao Médias
Tristeza 03,50% 25,40% 04,60% 06,60% 23,80%
MP-F 39,10% 34,40% 31,20% 29,90% 32,30%
MA-F 30,78% 33,66 % 24,71% 23,65% 26,63%
Alegria 51,70% 22,70% 25,60% 27,30% 32,60%
Amor 51,50% 48,60% 45,20% 45,50% 39,80%
Decepg¢iao  00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 07,70%
Entusiasmo  58,40% 24,50% 01,60% 01,60% 44,50%
9 Cifras e Letras Early fusion
Paixao 45,90% 24,30% 09,20% 11,50% 28,80%
Tristeza 31,00% 19,50% 10,10% 10,30% 23,30%
MP-F 47,40% 29,70% 20,30% 21,30% 33,70%
MA-F 39,75% 23,26% 15,28% 16,03% 29,45%
Alegria 09,40% 18,60% 27,80% 20,70% 16,40%
Amor 31,10% 32,10% 45,20% 44,80% 27,20%
Decep¢iao  00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%
10  Cifras e Letras Late fusion - Max Entusiasmo  07,40% 23,40% 22,50% 16,10% 29,60 %
Paixdo 35,40% 38,90% 27,00% 21,70% 36,10%
Tristeza 00,00% 20,40% 09,10% 06,10% 19,70%
MP-F 20,30% 28,40% 28,30% 24,20% 26,90%
MA-F 13,88% 22,23% 21,93% 18,23% 21,50%
Alegria 14,40% 28,30% 29,10% 32,30% 00,00%
Amor 49,10% 48,80% 49,10% 48,90% 03,70%
Decep¢iao  00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 03,40 %
11 Cifras e Lotras Late fusion - Prod Entu?iasmo 20,90% 31,30% 18,50% 17,10% 01,50%
Paixdo 42,60% 36,30% 34,00% 27,60% 05,30%
Tristeza 00,00% 22,50% 09,00% 04,70% 01,80%
MP-F 30,00% 35,10% 30,70% 28,50% 03,00%
MA-F 21,16% 27,86 % 23,28% 21,76% 02,61%
Alegria 09,80% 31,70% 25,40% 29,90% 19,10%
Amor 47,10% 48,40% 48,10% 48,30% 40,70%
Decepg¢iao  00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%
Entusiasmo  17,20% 33,50% 22,22% 14,70% 42,40 %
12 Cifras e Letras Late fusion - Sum
Paixdo 41,70% 36,30% 30,70% 28,50% 33,60%
Tristeza 00,00% 18,60% 03,20% 00,00% 19,10 %
MP-F 28,00% 35,30% 28,80% 27,20% 32,30%

MA-F

19,30% 28,41% 21,60% 20,23% 25,81%




Tabela 26 — Resultados das combinac¢des multimodais para seis emocdes.
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(continuacao)

# Fontes de Combinacdes Emocao /

Informacao Médias

SVM 1-NN 3-NN 5-NN J48

Alegria
Amor
Decepcao

, Entusiasmo
13 Audio, Cifras e Letras  Early fusion

Paixdo

Tristeza

47,80% 20,70% 23,80% 15,00% 31,90%
51,30% 48,60% 45,20% 45,10% 39,90%
00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 07,70 %
59,20% 24,80% 01,60% 04,80% 44,40%
45,00% 24,10% 11,60% 08,90% 29,20%
26,70% 18,70% 13,60% 12,70% 23,30%

MP-F
MA-F

46,10% 29,30% 21,20% 19,50% 33,70%
38,33% 22,81% 15,96% 14,41% 29,40%

Alegria
Amor
Decepcio
. Entusiasmo
14 Audio, Cifras e Letras Late fusion - Max .
Paixao

Tristeza

09,40% 18,60% 27,80% 22,40% 17,70%
31,10% 32,10% 45,10% 45,60% 26,10%
00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%
07,40% 23,40% 26,10% 23,50% 31,70%
35,40% 38,90% 29,50% 23,40% 36,40%
00,00% 20,40% 08,00% 06,20% 17,70%

MP-F
MA-F

20,30% 28,40% 29,40% 26,40% 27,00%
13,88% 22,23% 22,75% 20,18% 21,60%

Alegria
Amor
Decepc¢ao
. ) Entusiasmo
15 Audio, Cifras e Letras Late fusion - Prod )
Paixdo

Tristeza

08,30% 31,30% 27,90% 36,90 % 00,00%
48,60% 50,50% 49,50% 59,30% 00,09%
00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 03,30 %
22,00% 32,40% 30,10% 22,80% 00,00%
43,10% 38,10% 36,00% 29,70% 03,70%
00,00% 23,10% 09,30% 06,30% 01,80%

MP-F
MA-F

29,40% 36,70% 33,10% 31,00% 01,60%
20,33% 29,23% 25,46% 25,83% 01,48%

Alegria
Amor
Decepcao
. ] Entusiasmo
16 Audio, Cifras e Letras Late fusion - Sum )
Paixao

Tristeza

06,70% 31,30% 30,50% 34,60% 25,90%
46,00% 48,80% 49,00% 48,90% 39,10%
00,00% 00,00% 00,00% 00,00% 00,00%
21,80% 33,80% 30,20% 18,40% 41,70 %
41,50% 36,10% 32,90% 30,50% 36,60%
00,00% 19,80% 01,70% 00,00% 14,10%

MP-F
MA-F

28,00% 35,50% 31,40% 29,20% 32,80%
19,33% 28,30% 24,05% 22,06% 26,23%

Fonte: Autoria propria.

O Experimento # 1: apresenta os resultados da classificagdo multimodal utilizando o

método de combinagao early fusion com o dudio e as cifras. Os melhores resultados desse
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experimento por emocao (em negrito na tabela) foram: alegria (5-NN=26,90%), amor (SVM=
39,70%), entusiasmo (SVM =34,00%), decepg¢ao (J48=06,90%), entusiasmo (SVM= 34,00%),
paixdo (1-NN=33,90%) e tristeza (J48= 17,80%). Ao analisar as emocgdes, individualmente, o
amor e a paixdo foram as mais faceis de serem classificadas. Os melhores resultados para essas

representacdes foram obtidos pelo classificador SVM com MA-F=24,95%.

O Experimento # 2: apresenta os resultados da classificacdo multimodal utilizando
o método de combinacdo late fusion - Max com o dudio e as cifras. Os melhores resultados
desse experimento por emocao (em negrito na tabela) foram: alegria (3-NN=21,90%), amor (3-
NN=39,70%), entusiasmo (J48=27,80%), paixdo (5-NN= 39,30%) e tristeza (1-NN=21,40%).
Ao analisar as emocodes, individualmente, o amor e a paixdo foram as mais faceis de serem
classificadas. Porém, ela também mostra que todos os classificadores falharam ao reconhe-
cer a emoc¢ao decepcdo. Os melhores resultados para essas representagdes foram obtidos pelo
classificador 3-NN com MA-F=22,85%.

O Experimento # 3: apresenta os resultados da classificacio multimodal utilizando
o método de combinacdo late fusion - Prod com o &udio e as cifras. Os melhores resulta-
dos desse experimento por emoc¢do (em negrito na tabela) foram: alegria (3-NN=18,70%),
amor (SVM=44,70%), decep¢ao (J48=03,40%), entusiasmo (I-NN, 3-NN=27,20%), paixao
(SVM=42,00%) e tristeza (1-NN, 3-NN=15,90%). Ao analisar as emogdes, individualmente, o
amor e a paixdo foram as mais faceis de serem classificadas. Os melhores resultados para essas

representacdes foram obtidos pelo classificador 3-NN com MA-F=23,90%.

O Experimento # 4: apresenta os resultados da classificacio multimodal utilizando
o método de combinacdo late fusion - Sum com o 4udio e as cifras. Os melhores resultados
desse experimento por emocao (em negrito na tabela) foram: alegria (3-NN=16,90%), amor
(SVM=44,40%), entusiasmo (1-NN=30,50%), paixao (5-NN=43,10%) e tristeza (J48=16,50%).
Ao analisar as emocodes, individualmente, o amor e a paixdo foram as mais faceis de serem
classificadas. Porém, ela também mostra que todos os classificadores falharam ao reconhe-
cer a emoc¢ao decepcdo. Os melhores resultados para essas representagdes foram obtidos pelo

classificador 1-NN com MA-F=23,21%.

O Experimento # 5: apresenta os resultados da classificacio multimodal utilizando
o método de combinacao early fusion com as letras e o dudio. Os melhores resultados desse
experimento por emocdo (em negrito na tabela) foram: alegria (SVM=48,40%), amor (SVM=
48,20%), entusiasmo (SVM=57,50%), paixao (SVM= 41,40%) e tristeza (SVM=29,60%). Ao
analisar as emogoes, individualmente, o amor foi a mais fécil de ser classificada. Porém, ela

também mostra que todos os classificadores falharam ao reconhecer a emocdo decep¢do. Os
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melhores resultados para essas representacdes foram obtidos pelo classificador SVM com MA-
F=37,51%.

O Experimento # 6: apresenta os resultados da classificagdo multimodal utilizando o
método de combinacao late fusion - Max com as letras e o dudio. Os melhores resultados desse
experimento por emog¢do (em negrito na tabela) foram: alegria (3-NN=30,90%), amor (3-NN,
5-NN=45,60%), entusiasmo (J48=34,10%), paixado (J48= 32,20%) e tristeza (1-NN=24,10%).
Ao analisar as emocodes, individualmente, o amor e a paixdo foram as mais faceis de serem
classificadas. Porém, ela também mostra que todos os classificadores falharam ao reconhe-
cer a emocao decepgdo. Os melhores resultados para essas representagdes foram obtidos pelo

classificador 1-NN com MA-F=22.48%.

O Experimento # 7: apresenta os resultados da classificacdo multimodal utilizando
o método de combinacgdo late fusion - Prod com as letras e o dudio. Os melhores resul-
tados desse experimento por emogao (em negrito na tabela) foram: alegria (3-NN=43,20%),
amor (SVM=51,70%), decep¢ao (J48=03,40%), entusiasmo (SVM= 49,10%), paixdo (SVM=
42,80%) e tristeza (1-NN=23,90%). Ao analisar as emogdes, individualmente, o amor foi a
mais fécil de ser classificada. Os melhores resultados para essas representacdes foram obtidos
pelo classificador SVM com MA-F=30,85%.

O Experimento # 8: apresenta os resultados da classificacdo multimodal utilizando
o método de combinacgdo late fusion - Sum com as letras e o dudio. Os melhores resultados
desse experimento por emog¢ao (em negrito na tabela) foram: alegria (5-NN=41,00%), amor (3-
NN=51,60%), entusiasmo (SVM=48,30%), paixdo (SVM=42,90%) e tristeza (1-NN=25,40%).
Ao analisar as emogdes, individualmente, o amor foi a mais fécil de ser classificada. Porém,
ela também mostra que todos os classificadores falharam ao reconhecer a emoc¢ao decepgao.
Os melhores resultados para essas representacoes foram obtidos pelo classificador 1-NN com
MA-F=33,66%.

O Experimento # 9: apresenta os resultados da classificagdo multimodal utilizando o
método de combinagdo early fusion com as cifras e as letras. Os melhores resultados desse
experimento por emocdo (em negrito na tabela) foram: alegria (SVM=51,70%), amor (SVM=
51,50%), decepg¢ao (J48=07,70%), entusiasmo (SVM= 58,40%), paixao (SVM=45,90%) e tris-
teza (SVM= 31,00%). Ao analisar as emoc¢des, individualmente, o amor foi a mais fécil de
ser classificada. Porém, ela também mostra que todos os classificadores falharam ao reconhe-
cer a emog¢ao decepcdo. Os melhores resultados para essas representacdes foram obtidos pelo
classificador SVM com MA-F=39,75%.
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O Experimento # 10: apresenta os resultados da classificacdo multimodal utilizando
o método de combinagio late fusion - Max com as cifras e as letras. Os melhores resultados
desse experimento por emog¢ao (em negrito na tabela) foram: alegria (3-NN=27,80%), amor (3-
NN=45,20%), entusiasmo (J48=29,60%), paixdo (1-NN= 38,90%) e tristeza (1-NN=20,40%).
Ao analisar as emocodes, individualmente, o amor e a paixdo foram as mais faceis de serem
classificadas. Porém, ela também mostra que todos os classificadores falharam ao reconhe-
cer a emocao decepgdo. Os melhores resultados para essas representagdes foram obtidos pelo

classificador 1-NN com MA-F=22.23%.

O Experimento # 11: apresenta os resultados da classificacdo multimodal utilizando
o método de combinagdo late fusion - Prod com as cifras e as letras. Os melhores resul-
tados desse experimento por emog¢ao (em negrito na tabela) foram: alegria (5-NN=32,30%),
amor (SVM=49,10%), decepcao (J48=03,40%), entusiasmo (1-NN= 31,30%), paixdao (SVM=
22,50%) e tristeza (1-NN=22,50%). Ao analisar as emocgoes, individualmente, o amor foi a
mais facil de ser classificada. Os melhores resultados para essas representagdes foram para

essas representagdes pelo classificador 1-NN com MA-F=27,86%.

O Experimento # 12: apresenta os resultados da classificacdo multimodal utilizando
o método de combinacao late fusion - Sum com as cifras e as letras. Os melhores resultados
desse experimento por emog¢do (em negrito na tabela) foram: alegria (1-NN=31,70%), amor
(1-NN=48,40%), entusiasmo (J48=42,40%), paixdo (SVM = 41,70%) e tristeza (J48=19,10%).
Ao analisar as emogdes, individualmente, o amor foi a mais fécil de ser classificada. Porém,
ela também mostra que todos os classificadores falharam ao reconhecer a emogao decepgao.
Os melhores resultados para essas representacdes foram obtidos pelo classificador 1-NN com
MA-F=28,41%.

O Experimento # 13: apresenta os resultados da classificacdo multimodal utilizando
o método de combinacgdo early fusion com o dudio, as cifras e as letras. Os melhores resul-
tados desse experimento por emoc¢do (em negrito na tabela) foram: alegria (SVM=47,80%),
amor (SVM=51,30%), decepg¢ao (J48=07,70%), entusiasmo (SVM= 59,20%), paixdo (SVM=
45,00%) e tristeza (SVM= 26,70%). Ao analisar as emogdes, individualmente, o amor e a
paixdo foram as mais faceis de serem classificadas. Os melhores resultados para essas repre-

sentacoes foram obtidos pelo classificador SVM com MA-F= 38,33%.

O Experimento # 14: apresenta os resultados da classificacdo multimodal utilizando
o método de combinacdo late fusion - Max com o dudio, as cifras e as letras. Os melhores re-
sultados desse experimento por emocdo (em negrito na tabela) foram: alegria (3-NN=27,80%),
amor (5-NN=45,60%), entusiasmo (J48=31,70%), paixdo (1-NN= 38,90%) e tristeza (1-NN=
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20,40%). Ao analisar as emogdes, individualmente, o amor foi a mais facil de ser classifi-
cada. Porém, ela também mostra que todos os classificadores falharam ao reconhecer a emocao
decepcdo. Os melhores resultados para essas representagdes foram obtidos pelo classificador
3-NN com MA-F=22,75%.

O Experimento # 15: apresenta os resultados da classificacdo multimodal utilizando o
método de combinacgdo late fusion - Prod com o dudio, as cifras e as letras. Os melhores re-
sultados desse experimento por emocao (em negrito na tabela) foram: alegria (5-NN=36,90%),
amor (1-NN=50,50%), decepcao (J48=03,30%), entusiasmo (1-NN= 32,40%), paixdo (SVM=
43,10%) e tristeza (1-NN= 23,10%). Ao analisar as emocdes, individualmente, o amor foi a
mais facil de ser classificada. Os melhores resultados para essas representagdes foram obtidos
pelo classificador 1-NN com MA-F=29,23%.

O Experimento # 16: apresenta os resultados da classificacdo multimodal utilizando
o método de combinacdo late fusion - Sum com o audio, as cifras e as letras. Os melhores re-
sultados desse experimento por emocdo (em negrito na tabela) foram: alegria (5-NN=34,60%),
amor (3-NN=49,00%), entusiasmo (J48=41,70%), paixdo (SVM = 41,50%) e tristeza (1-NN=
19,80%). Ao analisar as emog¢des, individualmente, o amor foi a mais fécil de ser classifi-
cada. Porém, ela também mostra que todos os classificadores falharam ao reconhecer a emocao
decep¢do. Os melhores resultados para essas representagdes foram obtidos pelo classificador
1-NN com MA-F=28,30%.

6.2.1 SUMARIO DOS RESULTADOS MULTIMODAIS COM SEIS EMOCOES

A tabela 27 apresenta o sumdrio com os resultados da média aritmética da F-measure
obtidos a partir do método early fusion e late fusion para as combinacdes multimodais: do dudio
com as cifras, das letras com o audio, das cifras com as letras e das cifras com o dudio e com as
letras e com os diferentes classificadores e utilizando seis emog¢des. A andlise da tabela 27 mos-
tra alguns resultados interessantes. Em primeiro lugar, verificou-se um certo equilibrio entre os
melhores resultados da média aritmética da F-measure entre todas as combina¢des multimodais.
A combinacdo das cifras com as letras obteve o melhor resultado early fusion SVM=39,75%,
seguido pela combinagdo das cifras com o dudio e com as letras SVM=38,33%. A combinagao
das letras como dudio obteve o melhor resultado late fusion 1-NN-SUM=33,66%, seguida pelo
SVM-PROD=30,85% ¢ SVM-SUM=30,78%. Em segundo lugar, a combinagao das cifras com
as letras e das letras com o dudio, obtiveram resultados proximos aos das combinag¢des das cifras
com o dudio e com as letras, tanto no early fusion como no late fusion. Os resultados das com-

binagdes cifras e letras e cifras, dudio e letras apresentaram os melhores resultados utilizando o
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classificador SVM, se comparados com o método unimodal e sem combinacdo. A combinac¢do
das letras e do dudio utilizando o classificador SVM, além dos dois ja citados (cifras e letras;
audio, cifras e letras), perde apenas para a combina¢do unimodal das letras, 3-Grams=37,76%.
Em terceiro lugar, analisando por meio de um contexto geral as combinag¢des multimodais atra-
vés do classificador SVM melhoraram os resultados unimodais e sem combinag¢des, sendo um

bom classificador para as seis emocdes e para a base MLMMD.

Tabela 27: Sumario dos resultados multimodais com seis emocdes.

Fontes de Informacao Combinagdes SVM 1-NN 3-NN 5-NN J48

Early Fusion 2495%  20,88%  17,75%  21,55%  21,98%
Late Fusion (Max)  13,88%  22,48%  22,85% 21,81% 22,43%
Late Fusion (Prod)  17,05%  23,25% 2390% 21,10% 08,91%
Late Fusion (Sum)  16,63%  2321% 21,70%  20,65% 21,15%

Early Fusion 3751%  2231% 1633%  11,08%  28,30%
Late Fusion Max)  11,71%  22,48%  22,40% 20,01% 21,80%
Late Fusion (Prod)  30,85%  27,83% 26,88% 27,96%  04,10%
Late Fusion (Sum)  30,78%  33,66% 24,71%  23,65%  26,63%

Early Fusion 39,75%  2326% 1528% 16,03%  29.45%
Late Fusion (Max) 13,88% 22.23%  21,93% 18,23%  21,50%
Late Fusion (Prod)  21,16%  27,86%  2328%  21,76% 02,61%
Late Fusion (Sum)  28,41%  2841%  21,60%  20,23%  25,81%

Early Fusion 38,33%  22,81% 1596% 1441%  29,40%
Late Fusion (Max)  13,88%  2223%  22/75%  20,18%  21,60%
Late Fusion (Prod)  20,33%  29.23%  25,46%  2583% 01,48%
Late Fusion (Sum)  1933%  28,30% 24,05% 22,06% 26,23%

Audio + Cifras

Letras + Audio

Cifras + Letras

Cifras + Audio + Letras

Best No Fusion SVM 3-Grams 37,76 %
Best Unimodal EF SVM Letras 38,01%

Fonte: Autoria propria.

6.3 COMPARACOES EXPERIMENTAIS

Nesse capitulo foram apresentados os resultados experimentais envolvendo quatro com-
bina¢des multimodais: dudio e cifras; letras e dudio; cifras e letras; cifras, dudio e letras, para
deteccao automdtica de emogdes em musicas. Ndo foram encontrados trabalhos com represen-

tacdes multimodais envolvendo as cifras em outros trabalhos de MER.

Utilizando a combinag¢do do dudio com as letras, em (LAURIER et al., 2008), os au-
tores utilizaram um modelo de emogdes basicas, para uma base contendo 1.000 musicas da
Last Fm, com quatro rétulos: irritado, feliz, triste, relaxado. Os resultados mostraram as
seguintes médias de acertos por emocoes, irritado-SVM=98,30%, feliz-SVM=86,80%, triste-
SVM=92,80%, relaxado-SVM=91,70%. A combinag¢do do trabalho de (LAURIER et al., 2008)
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ocorreu a partir de duas abordagens: a primeira utilizando previsdes separadas, por intermédio
do voto da maioria; a segunda combinando todas as caracteristicas em um mesmo arquivo, com
um vetor composto pelas caracteristicas do dudio e das letras. (LAURIER et al., 2008) citam

ainda que a segunda abordagem apresentou resultados melhores.

Ainda utilizando a combinagdo do dudio com as letras, em (HU et al., 2009), os au-
tores utilizaram uma base de 5.558 musicas, retiradas da Last Fm, com 135 r6tulos em 18
categorias de emocdes. Os resultados mostraram uma média aproximada de 61,00% de acerto
nas categorias. A combinacdo do trabalho de (HU et al., 2009) ocorreu combinando todas as

caracteristicas em um mesmo arquivo, no entanto nao foi explicitado a regra de combinacao.

Ainda utilizando a combinag¢ao do dudio com as letras, em (MIHALCEA; STRAPPA-
RAVA, 2012), os autores utilizaram um modelo de emoc¢des bésicas com seis rétulos: raiva,
repulsa, medo, alegria, tristeza, surpreso, para uma base contendo 100 musicas. Os resultados

mostraram uma média de 54,39% de acertos.

Nao foram encontradas as outras combinagdes utilizadas nesse trabalho em outras pes-

quisas.

Dos trabalhos multimodais analisados, os trabalhos de (LAURIER et al., 2008) e (HU
et al., 2009) corroboraram com os experimentos multimodais realizados nesse capitulo. No
entanto, houve muita diferenca nos resultados alcancados em (LAURIER et al., 2008). Ja (HU
et al., 2009) obtiveram resultados semelhantes e também utilizaram a combinacdo do dudio com

as letras, mantendo todas as caracteristicas juntas.
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7 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

Nesse trabalho foi apresentado um estudo sobre a classificagao automatica de emocoes
em musicas latinas utilizando a Multimodal Latin Music Mood Database. Para realizar os expe-
rimentos foram utilizadas trés fontes de informacdes: cifras, dudio e letras de forma individual
e com combinacdes unimodal e multimodal com os métodos de combinacdo de classificadores

de early fusion e late fusion.

Foram realizados diversos experimentos para verificar a hipétese desse trabalho: que
existem diferentes fontes de informagdes para a classificacdo automatica de emog¢des em musi-
cas, bem como diferentes maneiras de combina-las. No entanto, qual fonte de informagdo ou
combinacao se sobressai sobre as demais em MER e em quais situacdes? Para responder essa
pergunta, foram realizadas uma série de experimentos computacionais, utilizando duas versdes
da Multimodal Latin Music Mood Database, uma com trés emocgdes (positiva, neutra e negativa)

e outra com seis emogdes (alegria, amor, decepcio, entusiasmo, paixao e tristeza).

De modo geral, por meio dos experimentos com trés emogdes constatou-se um certo
equilibrio nos resultados das trés representagdes: sem fusdo, unimodal e multimodal. Porém,
a representagdo multimodal com a combinagdo das caracteristicas extraidas das letras, dudio e
cifras obteve o melhor resultado geral com o classificador SVM e o método de combinagao early
fusion (média=60,60%), resultado bem semelhante ao trabalho de (HU et al., 2009), utilizando
a combinagdo do dudio com as cifras SVM=61,00%. Considerando a combina¢do unimodal,
os melhores resultados tabém foram obtidos utilizando o classificador SVM com o método de
combinacdo early fusion e as caracteristicas extraidas das letras das musicas (média=58,93%).
Para os resultados sem combinagao, o melhor resultado obtido foi utilizado o classificador SVM

com a representacao 4-grams extraida das letras das musicas (média=58,76%).

De modo geral, da mesma forma que ocorreu nos experimentos com trés emocoes,
os experimentos com seis emog¢des mantiveram um certo equilibrio nos resultados em todas
as representacdes: sem fusdo, unimodal e multimodal. Com a combinagdo das caracteristicas
extraidas das letras, dudio e cifras obteve o melhor resultado geral com o classificador SVM e o
método de combinacdo early fusion (média=39,75%). Considerando a combina¢do unimodal,
os melhores resultados tabém foram obtidos utilizando o classificador SVM com o método de
combinacdo early fusion e as caracteristicas extraidas das letras das musicas (média=38,01%).
Para os resultados sem combinac¢ao, o melhor resultado obtido foi utilizado o classificador SVM

com a representacdo 3-grams extraida das letras das musicas (média=37,76%).
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Finalmente, respondendo a hipétese, conclui-se que os melhores resultados foram obti-
dos por meio do método combinatério multimodal early fusion, utilizando o classificador SVM,
tanto para trés, quanto para seis emog¢oes. Como futuras direcOes de pesquisa pretende-se ve-
rificar o impacto do desbalanceamento das classes, aspecto que pode estar prejudicando o de-
sempenho dos classificadores na MLMMD. Outra direcdo futura seria utilizar a abordagem

multimodal apresentada nesse trabalho em outras bases de dados.
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ANEXO A - LISTAS DE STOPWORDS

A seguir sdo apresentadas as listas pré-definidas das palavras com pouco significado se-
mantico no idioma portugués, inglés e espanhol. As listas utilizadas nesse trabalho sao de domi-
nio publico, elaboradas por desenvolvedores web, para redirecionar conteidos web nos moteres

de pesquisas. As listas foram retiradas de ranks.nl, disponiveis em (www.ranks.nl/stopwords).

Portugués: a, agora, ainda, alguém, algum, alguma, algumas, alguns, ampla, amplas,
amplo, amplos, ante, antes, ao, aos, apds, aquela, aquelas, aquele, aqueles, aquilo, as, até,
através, cada, coisa, coisas, com, como, contra, contudo, da, daquele, daqueles, das, de, dela,
delas, dele, deles, depois, dessa, dessas, desse, desses, desta, destas, deste, deste, destes, deve,
devem, devendo, dever, devera, deverao, deveria, deveriam, devia, deviam, disse, disso, disto,
dito, diz, dizem, do, dos, e, é, ela, elas, ele, eles, em, enquanto, entre, era, essa, essas, €sse, esses,
esta, estd, estamos, estdo, estas, estava, estavam, estivamos, este, estes, estou, eu, fazendo,
fazer, feita, feitas, feito, feitos, foi, for, foram, fosse, fossem, grande, grandes, ha4, isso, isto, j4,
la, 14, lhe, lhes, lo, mas, me, mesma, mesmas, mesmo, mesmos, meu, meus, minha, minhas,
muita, muitas, muito, muitos, na, ndo, nas, nem, nenhum, nessa, nessas, nesta, nestas, ninguém,
no, nos, nds, nossa, N0ssas, NOSsO, NOSSOS, NUM, numa, nunca, o, 0s, ou, outra, outras, outro,
outros, para, pela, pelas, pelo, pelos, pequena, pequenas, pequeno, pequenos, per, perante, pode,
pude, podendo, poder, poderia, poderiam, podia, podiam, pois, por, porém, porque, posso,
pouca, poucas, pouco, poucos, primeiro, primeiros, propria, proprias, proprio, proprios, quais,
qual, quando, quanto, quantos, que, quem, sdo, se, seja, sejam, sem, sempre, sendo, serd, serdo,
seu, seus, si, sido, so, sob, sobre, sua, suas, talvez, também, tampouco, te, tem, tendo, tenha,
ter, teu, teus, ti, tido, tinha, tinham, toda, todas, todavia, todo, todos, tu, tua, tuas, tudo, ultima,

ultimas, ultimo, ultimos, um, uma, umas, uns, vendo, ver, vez, vindo, vir, vos, vOs.

Inglés: a, able, about, across, after, all, almost, also, am, among, an, and, any, are, as,
at, be, because, been, but, by, can, cannot, could, dear, did, do, does, either, else, ever, every,
for, from, get, got, had, has, have, he, her, hers, him, his, how, however, i, if, in, into, is, it, its,
just, least, let, like, likely, may, me, might, most, must, my, neither, no, nor, not, of, off, often,
on, only, or, other, our, own, rather, said, say, says, she, should, since, so, some, than, that, the,
their, them, then, there, these, they, this, tis, to, too, twas, us, wants, was, we, were, what, when,

where, which, while, who, whom, why, will, with, would, yet, you, your.

Espanhol: a, acd, adelante, ademads, ahi, ahora, al, alguna, algunas, alguno, algunos,
as, asi, aun, bastante, bien, cada, como, con, cosa, cosas, cual, cual, cuales, cudles, cuando, da,
de, debe, debemos, del, dentro, desde, después, donde, dos, durante, e, el, ellos, en, entonces,

entre, era, eran, €s, €sa, €sas, €se, €S0, €s0s, esta, esta, estaba, estaban, estamos, estan, estar,
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estas, este, esto, estos, frente, fue, fuera, fueron, ha, haber, habia, hace, hacen, hacer, hacia,
haciendo, han, hasta, hay, hecho, hoy, la, las, le, les, lo, los, me, mientras, misma, mismas,
mismo, mismos, mucha, muchas, mucho, muchos, muy, ni, no, nos, nuestra, nuestras, nuestro,
nuestros, o, 0, 0s, otra, otras, otro, otros, para, pero, podemos, podria, por, porque, puede,
pueden, pues, que, qué, se, sea, segun, segundo, ser, seria, si, sido, siendo, sobre, solamente,
son, su, tal, tambien, tan, tanto, tenemos, tener, tenian, tiene, tienen, toda, todas, todavia, todo,

todos, través, un, una, uno, va, vamos, van, veces, vemos, Ver, vez, y, ya.



