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1 Introducao

A crescente expansao dos recursos mididticos tornou necesséria a classificagao
musical, a fim de otimizar a busca pelo usudrio. A classificacdo por meio da
emocao musical vem sendo muito estudada na literatura; porém, esta nao é
uma tarefa simples, devido & subjetividade natural da percepgdo humana [1],
[2]. Desta forma, as fronteiras entre as possiveis emo¢oes musicais tendem a se
misturar e, por esta razao, sistemas Fuzzy podem ser muito bem aplicados na
classificacao de dados musicais. Nos trabalhos [1] e [2], os autores utilizam atri-
butos fisicos da musica para classificar bibliotecas digitais por meio da emocao.
Lin et. al. [2] afirmam que a classificagdo da emog¢ao musical é significativamente
melhorada quando se obtém a informacao do género previamente.

Yang et al. (2006) exploraram dois modelos de classificagao: k-vizinhos mais
prozimos fuzzy (FKNN) e Mais prézimo-média fuzzy (FNM). Pela aplicagao des-
tes modelos, os autores conseguiram agrupar as emogoes musicais em 4 classes.
Com isso afirmam que, em comparacao com a classificacao usual, que inclui a
amostra de entrada em apenas uma classe, os classificadores fuzzy indicam fusoes
entre as classes. Assim, concluem que a ambiguidade carregada pelos vetores
fuzzy é muito importante, ja que emogao musical é subjetiva [7].

Diante deste cenario, é de plena importancia o emprego de modelos ma-
tematicos computacionais que consigam avaliar os dados de forma que a subjeti-
vidade humana nao interfira nos resultados, tornando-os mais préximos possiveis
da realidade. Por esta razao, objetivo deste trabalho é propor um modelo fuzzy
de classificagao musical considerado emocoes; para tanto foi utilizado a base de
dados Latin Music Database-LMD [5]

2 Conjunto de Dados e Detalhes Experimentais

O Latin Music Database (LMD) consiste em um conjunto de dados numéricos
referentes a atributos musicais, representados de forma matricial, no qual as li-
nhas correspondem as gravagoes musicais e as colunas correspondem aos atribu-
tos destas gravacoes extraidos através do software MARSYAS !. Cada linha da
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matriz é chamada de instancia, a qual contém as informagoes numeéricas sobre
cada atributo e o género correspondente. No total, o LMD é composto de 3000
instancias, divididas igualmente em 10 géneros musicais latinos apresentados na
tabela 1. Neste trabalho, 90% dos dados sdo utilizados para confecgdo dos sis-
temas de classificacao fuzzy propostos, os demais sao utilizados para validagao
dos resultados.

O LMD contém 30 atributos numéricos que descrevem os géneros musicais
latinos, selecionados por Silla Jr et al. (2008). Estes atributos s@o divididos em
trés grupos: batidas sonoras (atributos 1-6), timbre (atributos 7-25) e frequéncia
(atributos 26-30), como pode ser visto em Silla Jr et al. (2009). Foram selecio-
nados os 3 atributos mais representativos de cada um dos 3 grupos de atributos
de entrada, do trabalho de Silla Jr et al. (2009), cujos valores numéricos, quando
treinados, proporcionaram o menor erro no processo de classificagdo. Os atribu-
tos selecionados de cada grupo sao os seguintes:

Grupo 1 (referente ao atributo batidas sonoras): Amplitude relativa do se-
gundo pico do histograma (Atributo 2); razao entre as amplitudes do segundo
pico e do primeiro pico (Atributo 3); soma global dos histogramas (Atributo 6).

Grupo 2 (referente ao atributo timbre): Média do centroide espectral (Atri-
buto 7); desvio padrao para a atenuagao espectral (Atributo 12); desvio padrao
para o segundo coeficiente cepstral Mel-frequéncia - MFCC (Atributo 22).

Grupo 3 (referente ao atributo frequéncia): Soma global do histograma (Atri-
buto 26); amplitude do pico maximo do histograma (Atributo 28); periodo do
pico méximo do histograma (Atributo 29).

Ap6s a selegao dos atributos de entrada, uma revisdo bibliogréfica foi reali-
zada para auxiliar na associagao entre os géneros musicais latinos e as emocoes.
Especificamente no trabalho [4], as musicas do LMD foram identificadas por
suas emocoes predominantes com o apoio de especialistas e do conhecimento de
musicos brasileiros que auxiliaram na tarefa de criar o Latin Music Mood Data-
base (Santos e Silla Jr (2015)). Por meio destes, pode-se associar os géneros as
emocoes conforme descrito na Tabela 1.

Tabela 1. Associacdo entre Género e Emocao

| Género [ Emocao “ Género[ Emocao ‘

Tango | Decepcao || Forré | Acolhedor
Bachata Amor Pagode | Felicidade
Bolero |[Romaéantico||Sertanejo| Tristeza

Merengue| Paixao Gatcha | Alegria
Salsa Sedugao Axé |Entusiasmo

Sao elaborados 3 sistemas de classificagdo fuzzy, sendo um para cada grupo
de atributos de entrada. Para gerar as regras linguisticas de cada sistema, os
dados numéricos de cada atributo de entrada foram discretizados com auxilio



do software GENIE 2 e entao particionados em trés classes linguisticas: baixo,
médio e alto. Cada um dos 3 sistemas de classificagao possuem, conforme descrito
anteriormente, 3 atributos de entrada por sua vez particionados em 3 classes.
Desta forma, para cada sistema sdo geradas 33 = 27 regras linguisticas do tipo
“se-entao”. Em cada sistema, cada uma dessas combinagoes foram contabilizadas
no conjunto de treinamento, verificando-se a quantidade de ocorréncia de cada
combinacao em cada género musical. Considerando as combinagoes como os an-
tecedentes das regras, foi possivel estabelecer se havia um género predominante
para cada uma das 27 combinagoes, sendo este considerado entao o consequente
daquela regra. A Tabela 2 exibe um exemplo para a combinacao de antecedente
“se atributo 26 é baixo e atributo 28 é baixo e atributo 29 é alto”, avaliada no
sistema de classificacao do Grupo 3 (referente a frequéncia).

Tabela 2. Numero de ocorréncias do antecedente “se atributo 26 é baixo e atributo
28 é baixo e atributo 29 é alto” no Grupo 3

l Género ‘Ocorréncia HGénero ‘Ocorréncia‘

Tango 147 Forré 141
Bachata 158 Pagode 203
Bolero 152 Sertanejo 131
Merengue 143 Gaiticha 178
Salsa 101 Axé 135

Como pode ser observado, para essa combinacdo, o género Pagode apresenta
maior numero de ocorréncias. Conclui-se entao que este género é o consequente
desta regra linguistica, o que implica na maior probabilidade de acertos do mo-
delo. Neste caso, a regra linguistica é descrita da seguinte forma: SE atributo 26
¢ baizo E atributo 28 € baizo E o atributo 29 é alto, ENTAO o género é Pagode
e, de acordo com a Tabela 1, associa-se a este género a emocao felicidade. Desta
forma, por meio da extragao do conhecimento do conjunto de dados, a base de
regras do tipo “se-entao” é obtida para cada um dos 3 sistemas de classificacao
fuzzy propostos.

O ajuste dos parametros das fungoes de pertinéncia das entradas dos sistemas
fuzzy sdo obtidos por meio do treinamento dos dados no sistema neuro-fuzzy [3]
com auxilio do adaptive neuro-fuzzy inference system (ANFIS). As funges do
tipo Gaussianas foram selecionadas para representar as fungoes de pertinéncia,
por apresentarem maior suavidade entre as fronteiras das classes e menor erro,
quando comparadas com os tipos trapezoidais e triangulares. O sistema ANFIS
opera com sistema de inferéncia do tipo Sugeno [3], no qual a saida é linear
ou constante. Desta forma, os parametros das fungoes de pertinéncia obtidos
pelo treinamento do sistema neuro-fuzzy sao transportados para os sistemas de
classificacdo fuzzy, que operam com sistema de inferéncia do tipo Mamdani [3],
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cujas saidas sao conjuntos fuzzy. Os intervalos das fungbes de pertinéncia da
saida sao obtidos dividindo-os proporcionalmente pelo niimero de ocorréncias dos
géneros na saida das regras. Finalmente, para validacao dos resultados os dados
de teste sdo inseridos nos sistemas de classificacao fuzzy elaborados, por meio
de um algoritmo desenvolvido em MATLAB. Assim, se o parametro de saida da
instancia de teste esta contido entre as fronteiras do género correspondente, é
considerado acerto; caso contrario, é considerado erro.

3 Resultados e Conclusoes

Neste trabalho, foi apresentado uma proposta de modelagem matematica
para a classificacdo automatica de géneros musicais latinos considerando emogoes.
Para tanto, foi empregado o método de classificacao fuzzy, o qual considera fusées
entre as fronteiras dos géneros. O resultado geral dos testes de validagao apontam
uma taxa de acerto de 75,33% , 71,67% e 70,83%, respectivamente, para os siste-
mas de classificacao dos grupos [a]-Batidas Sonoras, [b]-Timbre e [c]-Frequéncia
representados na Figura 1.
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Figura 1. Funcées de Pertinéncia das Saidas dos Sistemas Fuzzy
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