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INTRODUCAO:

Ao longo dos anos o aprendizado de maquina
tem sido cada vez mais estudado, discutido e aplicado
em diversas areas do conhecimento. Entre essas
aplicagdes, existem campos ligados a musica e a
inddstria musical, em especial em sistemas de
recomendacdo. Iremos explorar este territorio neste
trabalho através das lentes da computacdo afetiva.

Cada pessoa se relaciona de maneiras
diferentes com obras musicais, ou seja, uma mesma
musica pode gerar euforia catartica para alguns
enquanto provoca retracdo e introspec¢do em outros.
Experiéncias musicais sdo frequentemente referidas sob
a perspectiva de emog0des ou sentimentos, mas a musica
também tem um papel ligado ao pertencimento a
grupos sociais e culturais. Esses grupos podem, com o
tempo, se diferenciar de outros também através do uso
de estéticas musicais especificas, que se refletem no
uso de técnicas e instrumentagdes tipicas, gerando
novos géneros musicais[1].

Tanto os sentimentos quanto o pertencimento
a grupos e as percepcdes de gosto musical surgem no
individuo a partir de suas interacdes e identificagdes
com grupos socio-culturais. Deste processo, surge a
ideia de, por exemplo, um sorriso representar alegria

[2].

Neste trabalho, estudamos a relacdo entre
estes dois aspectos - género musical e sentimento - a
partir de um ponto de vista de aprendizado de maquina.
Mais especificamente, investigamos se emogdes podem
ser utilizadas para prever género musical e vice-versa.
O objetivo deste estudo é de entender se género
musical e sentimentos relacionados a uma musica sao
diferentes perspectivas de um mesmo fendmeno, ou se
sdo informag¢des complementares.

REFERENCIAL TEORICO

O nosso aprendizado no que tange a expressao
e a externalizagdo de sentimentos se da na infancia [2].
Tal processo estd intimamente ligado com o
desenvolvimento de capacidades de comunicacdo que
nos permite nao somente externalizar estes sentimentos
aprendidos inerentemente, como também emitir e
absorver ideias basicas dos grupos que habitamos.

Tal qual os sentimentos e suas expressoes, 0S
processos de fazer e escutar musica também sdo
sociais. As reagdes e emogoes que sdo evocadas a partir
de cangdes, ritmos e instrumentos especificos sdo
aprendidas ao interagir com a sociedade e cultura ao
nosso redor [1] e, com o tempo, estes métodos de
expressdo que sdo especificos a certa comunidade
podem se espelhar e dar origem a um género musical

[3].

Tanto o sentimento, quanto o género musical
podem ser ferramentas importantes no que tange
predicdo de material musical por aprendizado de
maquina, possibilitando categorizagdo, analise e
pesquisa em uma base de dados. Por essa razdo a busca
automatica por sentimento e género musical tem sido
altamente pesquisada.

METODOLOGIA:

Neste projeto noés utilizamos o Emotify
Dataset [4]. Ele contém 400 musicas reunidas a partir
do Magnatune Dataset. Cada musica tem associado a si
um rétulo de género dado pelas gravadoras gerando
uma base de dados balanceada entre Rock, Pop, Musica
Cléssica e Eletronica.

Cada musica foi avaliada por usuarios que
mediam o contetdo afetivo de cada cangdo. Essas
medidas advindo da Geneva Emotional Music Scale
(GEMS) que consiste em valores bindrios em 9
categorias: Espanto, Solenidade, Ternura, Nostalgia,
Calma, Forga, Ativacao Alegre, Tensdo e Tristeza.

Em  seguida, procedemos para o
pré-processamento da base de dados. Primeiramente
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calculamos a W, 0 numero de usudrios que avaliaram

a musica m como positiva para a emocdo k dividido
pelo total de avaliagdes da musica m. Segundamente
calculamos a mediana de W, , para todas as musicas

para a emogao k. Finalmente nds atribuimos o valor 1
para a emogao k na musica m se (s mediana e 0 caso

contrario.

Experimentos:

No6s realizamos diversos experimentos no
Emotify dataset. Primeiramente nés utilizamos um
classificador para predicdo de género e conteudo
afetivo diretamente do contetido de dudio da musica.
Segundamente  utilizamos tanto os resultados
anteriores, quanto os rétulos afetivos dados para
predi¢do de género musical.

Experimentos com audio:

Para a classificacdo de audio foi utilizada uma rede
neural VGG19 pré-treinada [5]. Os dados gerados pela
VGG19 foram em seguida normalizados por um
standard scaler e, posteriormente, classificados por um
classificador  K-Nearest-Neighbors. Nos  nossos
experimentos utilizamos k = 5 neighbors e divididos
aleatoriamente 70% dos nossos dados para treino e
30% para teste.

A projecdo PCA dos nossos dados de teste,
mostrados na Figura 1, ilustra como a VGGI19 foi
capaz de encontrar fatores que separam de forma
eficiente cada género musical na base de dados. Como
¢ de se esperar nessa situagdo a nossa precisdo
alcancada foi de 100%, como mostrado na matriz de
confusdo da Figura 2.
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Figura 1: Proje¢do PCA do espago de features de dudio
colorido pelos géneros dados.

Utilizando os mesmos  aparatos do
experimento anterior partimos para a predicdo de
sentimentos da escala GEMS a partir de amostras de
audio. A precisdo para cada afeto ¢ mostrada na Tabela
1. Como podemos observar, a precisdo ¢

significativamente menor do que o caso de predigdo de
géneros.

A Figura 3 mostra as matrizes de confusdo
para cada uma das emogdes. As matrizes de confusdo
confirmam que prever rotulos afetivos € uma tarefa
mais ardua para a maquina, quando comparada a
predicao de género musical.
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Figura 2: Matriz de confusdo para dudio como entrada e
género como saida.

Apesar de géneros e rotulos afetivos surgirem
de um dialogo entre individuos e a sociedade ao redor
deles [1,2] e do mesmo conjunto de dados ter sido
usado para prever tanto géneros quanto afetos no
passado [6,7], € possivel observar que os dados gerados
pela VGG19 sdo mais eficaz para predicdo de género
musical do que de emogdes.

Emocao Precisdo
Espanto 0.52
Solenidade 0.67
Ternura 0.67
Nostalgia 0.63
Calma 0.57
Forga 0.62
Ativagao Alegre 0.52
Tensdo 0.63
Tristeza 0.43

Tabela 1: Precisdo para predi¢do de emogdes utilizando audio
como entrada.
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Figura 3: Matrizes de confusdo para predi¢do de cada emogéo
utilizando audio como entrada.

Experimentos no espac¢o afetivo:

Os experimentos mostrados nesta se¢do utilizam as
avaliagdes na escala GEMS para prever género
musical. Nos realizamos dois experimentos: o primeiro
usou avaliagdes calculadas no estagio de
pré-processamento descrito na se¢do de Experimentos
anteriormente e o segundo utilizou as probabilidades
estimadas pelo classificador KNN. Estes valores foram
em seguida passados para um novo classificador KNN
com a tarefa de prever rotulos de género musical. Tal
qual o ultimo experimento utilizamos k = 5 neighbors e
divididos aleatoriamente 70% dos nossos dados para
treino e 30% para teste.

As avaliagdes na escala GEMS providos na
base de dados geraram um espago vetorial interessante,
como mostra a Figura 4. Como podemos ver, apesar da
especulagdo inicial de que cada género ocuparia uma
regido diferente do espaco vetorial, existem muitas
intersecgdes entre regides. E dificil determinar se isso ¢
uma caracteristica dos géneros musicais por si ou se ¢é
um enviesamento da base de dados.

Os resultados da predigdo, mostrados na
Figura 5, indicam uma precisdo maior quando tratamos
de musica Pop. Isso pode estar relacionado a
predomindncia da musica Pop no canto inferior
esquerdo da projecdo PCA da Figura 4. Retornamos ao
ponto de que isso pode ser tanto uma caracteristica do
género, quanto um enviesamento da base de dados.
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Figura 4: Projecdo PCA do espago vetorial gerado pelas
avaliagcdes na GEMS da base de dados.
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Figura 5: Matriz de confusdo para predi¢do de género
utilizando avaliagdes na GEMS dados pela base.

Quando geramos o espago vetorial utilizando
as probabilidades estimadas do classificador baseado
no audio, resultados diferentes s3o alcancados. O
espago gerado por estas predigdes, como mostrado na
Figura 6, indica uma interpolagdo ainda maior nas
regides ocupadas por cada género quando comparado
ao resultado anterior. A matriz de confusdo para este
experimento, mostrada na Figura 7, indica uma grande
tendéncia de polarizag@o para a musica classica.

RESULTADOS E DISCUSSAO:

Neste trabalho nés fizemos experimentos com
a predi¢do de género e emogdo a partir de audio. Em
seguida nds tentamos usar rétulos ligados a emocao
para gerar um espago de features que permitisse a
predicdo de género musical. Nossos experimentos
foram conduzidos no Emotify dataset que contém tanto
género musical, quanto rétulos ligados a emocao.
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Figura 6: Proje¢do PCA do espago vetorial gerado pelas
avaliacdes na GEMS preditos do 4udio.
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Figura 7: Matriz de confuséo para predigdo de género
utilizando avaliagdes na GEMS preditas do dudio.

Nos utilizamos a ideia que tanto géneros e
sentimentos ligados a musica surgem de um dialogo
entre o individuos e a sociedade ao seu redor. Géneros
musicais s3o relacionados intimamente com a
sociedade e seus afetos que emergem entre os seus
individuos e emogdes sdo, também, relacionadas a
identidade que um individuo divide com sigo mesmo a

sociedade ao seu redor. Essa ideia é apoiada por
estudos psicologicos [1] e neurocientificos [2].

Apesar disso, nés observamos que a precisdo
da predicdo de géneros musicais é consideravelmente
maior que a mesma para emog¢do. Isso significa que,
pelo menos para esta base de dados, género e emogdo
ndo sdo diferentes perspectivas de um mesmo
fendmeno. Ao invés disso, cada um deles deriva de um
diferente processo subjetivo.

Uma caracteristica importante da base de
dados ¢ a rotulagdo dos géneros musicais, dada por
gravadoras, ou seja elas tém um significado que condiz
com sua comercializacdo. Os roétulos de emocdo, por
outro lado, foram dados por humanos, logo eles estdo
relacionados a uma subjetividade inerente a defini¢do
propria de sentimento. Além disso, um modelo afetivo

especifico foi utilizado - a escala GEMS - podendo
causar também ruido na predigdo.

Tal precisdo, apesar de baixa quando
comparada com a predi¢do de género, ndo significa que
o experimento falhou. Pelo contrario, tais resultados
podem ser fruto da experiéncia subjetiva emocional
relacionada ao fato de ouvirmos musica. Esta
subjetividade causa, inclusive, que as pessoas
discordem entre si o significado das emogdes na
GEMS, logo o aprendizado de maquina ndo seria capaz
de atingir uma precisdo elevada, visto que isso
significaria uma habilidade super-humana de predicao
de emogdes, que sdo um fendmeno inerentemente
humano, e assim teriamos, evidentemente, um
enviesamento do algoritmo para a base de dados que
usamos.

Em seguida, nés utilizamos avaliagdes de
emocdes para a predicdo de género musical. Este
experimento teve uma precisdo visivelmente menor
quando comparada a predi¢do de género utilizando
audio. Isso pode ser atribuido a uma série de elementos.

Uma possibilidade ¢ de que género e emogdo
sdo inerentemente descorrelacionados. Apesar disso, ¢
comum observarmos que certos géneros musicais
tendem a ser associados a emocgdes especificas - por
exemplo, o axé ¢ comumente associado a um
sentimento alegre, enquanto a bossa nova ¢ associada a
melancolia. No entanto, podemos especular que o
processo de producdo dos géneros ¢ dos rotulos
afetivos desta base de dados ndo tem relacdo com o
significado sociocultural normalmente atribuido a eles.

Outro aspecto importante ¢ que o espago de
features de audio gerado pela VGG19, esta produzindo

vetores com aproximadamentel07elementos, enquanto
0 espago emocional usa 9 dimensoes, logo a VGG19
estd projetando trechos de audio em um espago com
muitas dimensdes, o que torna evidente a separacdo dos
géneros musicais. Apesar disso sabemos que a VGG19
foi treinada para classificagdo de imagens, usando
assim técnicas de transfer-learning.

Isso pode nos indicar que os features da
VGG19 ndo sdo relacionados a géneros musicais
especificos, mas sim estdo explorando caracteristicas
do 4udio que advém de técnicas tipicas de mixagem e
masterizagdo em cada género. Isso significa que a alta
precisdo que alcangamos para classificacdo de género
musical pode ser atribuida aos espagos com muitas
dimensdes e algumas coincidéncias na base de dados.
Essas condigdes, evidentemente, desapareceriam
quando partimos para um espago de dimensdo menor
(9) para representar as faixas, levando assim a uma
baixa precisdo.

Este raciocinio mostra a importancia das
projecdes PCA. Na Figura 4, por exemplo, podemos
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ver que os géneros musicais se interpolam no espago
vetorial gerado pelas avaliagdes na GEMS. Essa
projecao indica que a nossa precisdo nao foi
prejudicada pela falta de dados, mas sim devido a uma
correlagdo inerente dos géneros, algo que pode
dificultar a separacdo dos mesmos.

Podemos ver no entanto pela Figura 4 que a
interpolagdo de géneros ndo se da ao longo de todo
espago emotivo. Além disso, cada género aparenta ter
medianas diferentes no espaco. Consequentemente
especulamos que apesar de géneros musicais estarem
de alguma forma relacionados a valores afetivos, existe
espaco suficiente em cada género musical para a
existéncia de musicas com valores afetivos diferentes.

CONCLUSOES:

Neste artigo nds comparamos a predigdo de
género e emogdes a partir de audio utilizando técnicas
de transfer-learning. NoOs também investigamos a
predi¢do de género musical a partir de um espago
vetorial gerado por avaliagdes relativas a emogao.

Nos obtivemos uma alta precisdo quando
prevendo género musical de um espago de features de
dudio. Nos acreditamos que este resultado se da pela
alta dimensionalidade do espago e enviesamentos de
producdo (técnicas de mixagem e masterizagdo) na
base de dados.

Além disso, nds identificamos que géneros
musicais sdo localizados em regides com interpolagdo
no espago emocional gerado. Isso significa que, apesar
do tamanho da base de dados, podem existir musicas de
diferentes géneros que estdo relacionadas as mesmas
emocgoes.

Por fim, ndés destacamos que esse trabalho ndo
teve a pretensdo de atingir uma alta precisdo de
predicao, mas sim uma andlise do porqué os métodos
de predigdo tém o desempenho que tém. Provemos esta
explicagdo através da ideia de que género e emogdes
sdo algo, de fato, subjetivo.

Existem muitas coisas que podemos melhorar
no que tange a nossa habilidade de explicar o
comportamento de classificadores no dominio do
audio. Nos supomos que utilizando conceitos mais
concretos tais quais tom ou tempo como suporte pode
levar a resultados mais relacionados a conceitos
musicolégicos. Tal ideia impdem um vasto campo a ser
explorado em trabalhos futuros.
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