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Abstract -- Automatic music labeling on large-scale bases is a
premise to provide systems of music recommendation, important
subject in digital world, demanding countless research in music
information retrieval field. Although there are large-scale musical
bases, such as Million Song Dataset (MSD), that have low-level label
signal audio, descendant from audio signal, they are weakly labelled,
that is, songs labels may be incomplete at a high level regarding
emotion, vocals and instrument. This work aims to present the Music
Label Miner (MLM), a hybrid method based on grouping, genetic
algorithm and statistical correlation, which generates mappings and
possible inferences of high-level labels based on audio signal, through
the relationship of a Large-scale base, MSD, with a lower-dimensional
Ground Truth reference base. By applying the proposed method, it will
be possible to label songs automatically, which contain only low-level
labels and, by the models generated from the method, reach high-level
labels. The method is composed by: (i) selection and preprocessing of
MSD high and low level data, (ii) reference data set called
CALS500exp, (iii) MSD data grouping, (iv) CAL500exp vectorization,
(v) relationship of vectorized and grouping datasets, (vi) statistical
correlation, (vii) mapping, (viii) visualization of selected data
characteristics, (ix) generation of models and (x) inference of high and
low-level labels.

Index Terms—music labeling, music information retrieval, method
hybrid, machine learning

I. INTRODUCAO

A rotulacdo automatica de musicas é um tema de pesquisa
dentro do dominio da Music Information Retrieval (MIR), e
busca alcancar certo nivel de maturidade de pesquisa e
conquistar sua independéncia dentro da area [2]. Embora o
projeto, Music Genome Project [6], seja de 1999, de maneira
implicita deu origem a uma série de rotulacdes de mdsicas.
Mesmo sendo um processo manual com a participacdo de
musicologos, havia a clareza da suma importancia ao fato,
demandando estudos de Rotula¢do automatica. A partir da Web
2.0, mais especificamente com advento do comércio eletronico
de musicas digitais, mudou-se a forma como as pessoas faziam
a aquisicdo de suas musicas [11]. Devido a isso, tarefas como
busca, recuperacdo, indexacdo, extracdo e sumarizagdo
automdtica dessas informagBes se tornaram problemas
importantes sobre o0s quais muitas pesquisas tém sido
realizadas. Nesse contexto uma &rea de pesquisa que tem
crescido nos ultimos anos é a de recuperagdo de informacGes
musical e associada a ela a Rotulagdo Automatica que visa criar
ferramentas capazes de organizar e gerenciar essa grande
quantidade de informacoes e de forma automatica [8]. A grande
motivacdo para investigar novos métodos para rotulacdo
automdtica de musicas € aumentar sobremaneira as
possibilidades da rotulagdo das musicas com informagoes de
novas bases de larga escala, como a MSD [9], tendo como
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referéncia bases menores, como a CAL500exp [17], fortemente
rotuladas com informacgdes de alto nivel e 0 uso de métodos
hibridos de Aprendizagem de Maquina, diferenciados daqueles
propostos geralmente pela literatura. Além disso, tem como
motivacdo a reducdo da atuagdo manual neste processo, muito
custoso em termos de tempo e de recursos humanos
especializados. O aspecto original nesta tese esta associado a
questdo da inferéncia dos rétulos de alto nivel para faixas de
musicas que se tem somente a informacédo de baixo nivel, sinal
acustico, disponiveis nos repositorios de informagdes musicais
de larga escala, como a MSD, que serdo empregados neste
trabalho.

Il. METODO HIBRIDO MLM

Empregamos no método proposto uma solugdo hibrida de
aprendizagem de maéaquina (AM) com a combinagdo de
algoritmos ndo supervisionados de agrupamentos, método de
correlacionamento estatistico, algoritmos evolucionarios e
classificadores supervisionados. O uso desses algoritmos tem a
finalidade de gerar modelos para classificar faixas musicais a
partir das caracteristicas extraidas dos rétulos de baixo nivel.
Posteriormente, sera realizada a rotulagdo automatica,
determinada pela inferéncia e selecdo dos rétulos de alto nivel
para as faixas de musicas dentro dos modelos estabelecidos pelo
método MLM. Antes de avangarmos na explicagdo do MLM,
faz-se mister estabelecer a padronizacdo de dois termos
relevantes e particulares do método. S&o os rétulos de alto nivel
e rétulos de baixo nivel, nominados de RAN e RBN,
respectivamente. Os RAN estéo relacionados com os rétulos de
emocdo, instrumentos e vocal das musicas e os RBN estdo
associados ao sinal de &udio e diretamente aos descritores
acusticos Beat, Pitch, Timbre e Loudness.

O método MLM tem como base trés macroprocessos que
abordam o0s seguintes aspectos Fig.l: A) selecdo das
caracteristicas  (Feature  Selection), pré-processamento,
normalizacdo das informacgGes e atributos e correlacionamento
estatistico; B) reducdo de dimenséo; e C) analise dos mapas e
aprendizagem de maquina com a geracdo de modelo. Serdo
detalhados as particularidades de cada mddulo e os devidos
processos que a compde. A composicao principal do MLM é
baseada na aplicacdo de um método hibrido com o uso de
algoritmos  ndo  supervisionados (K —  means),
correlacionamento estatistico de Pearson, Algoritmo genético
(AG) e supervisionados (MLP) para geragdo de modelos. A
aplicacdo destes algoritmos e métodos estd inserida nos



processos macros do MLM e a forma como eles interagem é
explicada como segue.

As fontes de informacdo abordadas neste método sdo duas,
cujas propriedades sao similares e que pelas suas caracteristicas
determinam a estrutura basica do método, a primeira uma Base
de Larga Escala (BLE) e de grande dimensdo da MSD e a
segunda, a CAL500 uma base menor com o objetivo de servir
de referéncia, Ground Thruth (GT) com rétulos de alto e baixo
nivel bem determinados. Quais dados, de qual base e como
serdo selecionados e normalizados? S&o descritos a seguir. Os
aspectos musicais que os humanos usam para descrever a
musica sdo basicamente pitch, loudness, duracéo e timbre [5].
Existem varias abordagens para definir os descritores acusticos
de dudio como entrada para um algoritmo de AM. No MLM,
sera aplicado, como mencionado anteriormente, o Beat, Pitch,
Timbre e Loudness. Desse modo, nos apropriamos dos
elementos e da forma de aprendizagem humana e nos
deparamos com a aprendizagem de maquina. Em resumo, 0s
atributos acusticos do sinal de audio, Beats, Pitches, Timbre e
Loudness séo aplicados no processo de agrupamento, conforme
passo descrito no passo "Geracdo de agrupamentos
exploratérios “do método.

A. Sele¢do de Caracteristicas

Determinadas as caracteristicas dos RAN e RBN, que serdo
empregadas para desenvolver o método, nesta se¢do,
discorremos sobre o pré-processamento dos dados para serem
utilizados como entrada no algoritmo de agrupamentos,
correlagdo estatistica, algoritmo genético e classificadores
supervisionados. Alguns dados necessitam de um pré-
processamento antes de serem aplicados aos algoritmos
mencionados para elimina¢do de “sujeira”. Os dados podem
estar incompletos, com auséncia de valores, erros aleatorios,
valores aberrantes (outliers), inconsistentes e outras situacdes
ndo previstas. Como foram adotadas duas bases de dados a
MSD e a CAL500 como fonte de informacdo, Fig.1 0 mesmo
processo é aplicado aos RBN das duas bases, tendo em vista
que a extracdo dos dados das muisicas é muito variavel pela
particularidade da quantidade de tempo da faixa de musica da
qual foram extraidas. Esta situacdo gera vetores com
quantidades diferentes de dados extraidos das faixas de musicas
e, em decorréncia disso, foram estabelecidos métodos de
padronizacéo para os RBN. A normalizacdo dos valores dos
vetores das caracteristicas originadas dos RBN seria
transformar os valores em uma escala adequada para melhorar
o desempenho dos algoritmos de agrupamentos e classificagao.
Devido a grande variacdo dos valores obtidos por meio da
extracdo de caracteristicas, em especial do sinal acustico, 0s
valores foram normalizados pelo limite inferior O e o limite
superior 1. A quantidade total de elementos dos vetores de cada
faixa de musica, conforme a Tab. I, anteriormente apresentada
¢ de 63. Resumindo, os RBN de cada faixa de musica sao
representados por um vetor de tamanho 63 da MSD como
também da CAL500. Com os dados padronizados e

normalizados das duas bases de dados, procede-se a geracdo de
agrupamentos com os dados da base MSD.

Tabela |
GERACAO DE AGRUPAMENTOS DA MSD
K-means Centroid #LLL

5 5 63

8 8 63
13 13 63
21 21 63
34 34 63
55 55 63
89 89 63
144 144 63
233 233 63
377 377 63
610 610 63

1) Geragdo de agrupamentos exploratérios da MSD: O
agrupamento aplicado a um conjunto de dados, com
determinadas caracteristicas, tem como finalidade reconhecer
padrdes de algo que é perceptivel numericamente. E esta
percepc¢do ndo se da no &mbito da compreensdo humana, mas
sim computacionalmente, por meio de um algoritmo de
agrupamento, sobretudo quando se tem uma enorme quantidade
de amostras, caso particular da MSD. O método MLM tem
como premissa a geracdo de agrupamentos necessarios para
identificar a concentragcdo e convergéncia das caracteristicas
dos RBN das trilhas de musicas. Como o requisito do MLM é
trabalhar com uma base larga escala, a geracdo destes
agrupamentos ocorre a partir dos dados a base MSD. Com as
caracteristicas definidas dos RBN da base de larga escala da
MSD, geram-se agrupamentos aplicando o algoritmo n&o
supervisionado K — means. Os parametros de entrada utilizados
para 0 K — means sdo:

e  Caracteristicas RBN (63);

e K(5,8,13,21, 34,55, 89, 144, 233, 317 e 610);e

e Faixas de musicas Uteis da MSD (880mil).
O valor de K para 0s agrupamentos baseia-se na sequéncia de
Fibonacci, presente em varias areas da natureza e da musica
também. Dai a motivacéo adotada para a sequéncia de nimeros.
O valor de K na quantidade de 11 gera ao todo 1589
possibilidades de agrupamentos, permitindo, deste modo, uma
maior diversidade e distribuicdo dos dados, importantes para o
método no que se refere a associagdo dos RBN da CAL500 com
0s centroides dos agrupamentos da MSD. Ver diagrama Fig 1.

2) Associagdo dos agrupamentos dos centroides com 0s RBN
da CAL500: Os centroides gerados ap6s 0 processo de
agrupamento dos RBN da MSD sdo armazenados para, na
continuidade do processo, promover a associagdo com os RBN
da CAL500, conforme estd representado na Fig.l. Essa
associacao é feita por distancia Euclidiana de cada uma das
musicas da CAL500; isto é, dos RBN com os centroides do
RBN de cada agrupamento da MSD. Nesse momento da
aplicacdo do método, vamos alterar a nominacéo do RBN para
RBNa, porque associamos os RBN da CAL500 e da MSD aos
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centroides dos agrupamentos, ou seja, o “a” representa
agrupamentos resultando em Rétulos de Baixo Nivel agrupados
(RBNa). Um detalhe importante é o produto final do processo
que resulta em uma matriz com informac6es de RAN e RBNa.
A relevancia se da porque, nesta matriz de dados, sdo
associados 0s RAN da CAL500 e os RBN da MSD que foram
transformados em centroides e, na sequéncia, foram associados
por distancia euclidiana com os RBN da CAL500. Esta
associagao sera uma matriz de MASsSOCm,»onde m = ne de trilhas

da CAL500 e n = ki + "RAN.

A matriz resultante MAssocm,» tem todos os elementos em dois
estados, isto &, 0s elementos sdo representados por 0 ou 1, tanto
os elementos dos RAN como o RBNa. A partir desta etapa,
passamos ao calculo da Matriz de Correlagdo de Pearson
descrito na secédo seguinte.

3) Correlacao Estatistica de Pearson: O emprego do método
de correlacionamento estatistico de Pearson, no MLM tem
alguma restricdo porque se emprega a correlacdo com o
objetivo de fazer um threshold, limiarizacdo das informagfes
de um conjunto de dados de referéncia GT, com os RAN e
RBNa da matriz de associacdo MAssocm, calculado no passo
anterior. As correlagdes aceitaveis entre os RAN e RBNa
adotados para 0 método estdo no intervalo de 15% a 35%
porque neste percentual é possivel separar os elementos com o
objetivo de filtrar aquelas correlagfes que estdo abaixo do
percentual fixado. E os elementos da matriz de correlacdo sdo
calculados a partir da equacgdo 1. Ressalta-se que a aplicacéo da
formula se da a cada coluna da matriz MAssocmny NO intervalo
de n = 1,67 para cada elemento de n = 68,1656, assim cada
elemento de RAN tem um valor de correlacdo com o RBNa da
matriz. A matriz de Correlagdo MCorrpy,, tem uma dimenséo
menor que a matriz MAssocm,,, em funcéo do critério do valor
percentual minimo de correlagdo. O passo seguinte ainda, nesta
fase seria achar a Matriz de complemento de 1 da Correlagéo

MC1Corrmn, devido ao fato que na férmula de Pearson o
resultado das correlagbes varia de -1 a 1. Entdo, para
trabalharmos somente com valores positivos, calculamos a
referida matriz MC1Corrmn que serd objeto de entrada para o
passo da reducdo de dimens&o.
cov(X,Y)
) =
f \/'Ua-r(X) xvar(Y) (1)

B. Reducéo de Dimenséo

Neste passo do método MLM, chegamos a um ponto
fundamental, onde serd necessario, a partir da matriz
MC1Corrmn, gerar 0 mapa de reducdo de dimensdo com a
representacdo em plano bidimensional, com coordenadas
cartesianas das correlagbes dos RAN e RBNa. Por este,
processo podemos visualizar os rétulos bem como visualizar as
distancias entre eles. 1sso permite, na sequéncia, selecionar
pelos grupos as respectivas trilhas de masicas contidas em cada
agrupamento para gerar os modelos de rotulagdo automatica.
Como descrito na visdo geral do método, conforme a Fig.1, a
aplicacdo da reducdo da dimensdo serve como um meio para
determinar os mapas com os relacionamentos dos RAN e RBNa
e o diagrama do processo destaca dois passos para consecucao
do objetivo, a geracdo do correlacionamento Util e aplicacdo do
AG com os dados do correlacionamento Util.

1)  Aplicacéo do Algoritmo Genético para a Reducao de
Dimenséo: O uso do AG no contexto do MLM seria como a
aplicacdo de uma ferramenta de grande capacidade de geragéo
de valores para determinada funcéo de ajuste. Por esse motivo,
foi lancado mao do AG porque a solugdo algébrica de uma
matriz de correlagdo de dimensédo (1656x1656) demandaria um
alto custo computacional. Nesse passo, 0 AG recebe como
entrada parametros para gerar coordenadas bidimensionais, em
funcdo de cada elemento da matriz de Correlacdo Util
MCorrUn,, determinado no passo anterior, ou seja, para cada
valor de correlagdo é retornado do AG uma Matriz de




Coordenadas MCordUn . Esta matriz permitira calcular a
distdncia euclidiana entre cada elemento produzindo uma
Matriz de Distancias MDistn . que permitird avaliar o custo do
AG e verificar a otimizacdo. Os pardmetros iniciais para
execucdo do AG foram os seguintes: a) populacdo inicial: 600;
b) elitismo: 20; c) taxa de Mutagdo: 0,05; d) geragBes: n
(variavel de acordo com o experimento); e) a determinacdo do
tamanho do cromossomo é em fungdo da dimenséo da matriz
de correlagio MCorrUn,, multiplicado por 16, ou seja, 0
tamanho cromossoma é determinado por: V ectorCromp,= 16
X (m,n ); f) ap6és submeter o AG com 0 Cromossomo
determinado no item a, transforma-se o vetor resultado em
coordenadas par a par (parwise), isto é, gera-se para cada
ndmero de elementos da matriz de correlagdo MCorrUm,, um
par de coordenadas; g) funcdo de ajuste (Fitness). A funcdo de
ajuste Custo é o calculo do valor de menor custo resultante da
somatdria de todos os elementos da matriz de correlagdo
MCorrUm subtraindo da somatéria de todos os elementos da
matriz MDistn,. O processo de ajuste encerra com a
determinagdo do menor custo com numero de geracoes que foi
previamente determinado.

Custo = i: Meorr — i: Myist

m m

)

2) Redugdo de dimensdo e geracdo de mapas: ApOs
encontrar a matriz de coordenadas MCordm,, determinado pelo
AG torna-se possivel representar um espaco bidimensional de
todos os RAN e RBN originados da matriz de correlagdo
MCorrUmn, possibilitando a geracdo de mapas bidimensionais,
como a indicada na Fig.2. O grafico A da figura apresenta 0s
RAN e RBN com os nomes e 0 segundo, apenas 0s pontos,
permitindo uma visualizagdo mais exata da proximidade dos
rétulos Porém, na Fig.2, com os nomes podemos identificar
quais RAN e RBNa estdo aglomerados em determinadas
nuvens. Na Fig.2 , identificamos a formacéo das nuvens com
os rétulos de RAN e RBNa e da nuvem desta serd possivel gerar
modelos pela analise dos mapas.

C. Anélise dos mapas, selecdo das amostras e geracado dos
modelos

Nessa etapa da aplicacdo do método, estdo os passos finais
para chegar ao objetivo principal que é rotulagcdo automatica
propriamente dita das musicas, conforme indicado no diagrama
Fig.1, que compreende: analise dos mapas, selecdo das
amostras e geracdo dos modelos de rotulagdo. A geracdo de
mapas de rotulos em um espaco bidimensional permite, pelo
critério de distancia euclidiana, a visualizacdo de nuvens
distintas de agregacdo de RAN e RBNa, ver Fig.1, de modo que
as nuvens estdo particularmente separadas por cores diferentes
para melhor visualizacdo. As separacGes das nuvens sdo
encontradas aplicando-se novamente o algoritmo de K—means
e com os centroides de cada nuvem verificamos os rétulos mais
préximos de cada nuvem. As informacBes dos RAN e RBNa,
contidas em cada nuvem, ddo subsidios para gerar modelos
utilizando classificadores supervisionados para a rotulagdo
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Figura 2. Mapa das Nuvens de Rétulos obtido com a aplicagdo do AG com
121k geragdes com seis nuvens distintas.

automatica das musicas. Nesta fase, a selecdo dos RBNa
presentes em cada nuvem se torna um fator importantissimo
para a geracdo de modelos, porque as trilhas de musicas
relacionadas com estes RBNa serdo utilizadas para geracdo dos
dados para criagdo de modelos por meio de classificadores
supervisionados. Na Tab.Il temos as distribui¢cbes dos RAN e
RBNa de cada nuvem, relacionados na . Deste modo,
identificamos a separacéo dos rétulos nas nuvens.

A partir do RBNa, por exemplo, na nuvem 2 0 RBNa de
ntmero 13/3, destacado, esta associado ao agrupamento 13, de
maneira que isto indica que as musicas contidas neste e nos
outros agrupamentos subsequentes compdem as amostras da

Tabela Il
RESULTADOS DA NUVEM 2 COM 0S ROTULOS RAN AND RBNa EXPERIMENTO
DA NUVEM 2
Nuvem Tlpo do | Label Nome Rétulo
Rétulo Id
3 EMT — Bizarre
20 INS — Ambient Sound
23 INS — Drum Machine
29 INS — Harmonica
34 INS — Sample
RAN 36 INS — Sequencer
38 INS — Synthesizer
44 VOC - Altered Effects
53 VOC — Monotone
2 55 VOC - Screaming
81 13/03
90 21708
96 34/04
106 34/34
LLla 1 190 | 55/14
114 55/39
119 55/50
120 55/53




nuvem “2” que possuem RAN caracteristicas especificas como:
emocdo (bizarro), instrumento (Som ambiente, bateria, gaita,
sample, sequenciador e sintetizador), e vocal (alterado com
efeito, monotom e gritado). Assim, todas as musicas contidas
nos RBNa, isto é, nos agrupamentos da nuvem 1, em azul na
Tab.Il tém as caracteristicas do RAN da nuvem 2. Este processo
¢ repetido para todas as outras nuvens do mapa de rétulos.
Concluindo o passo, com a determinacdo dos RBNa,
agrupamentos de cada nuvem, temos as amostras para gerar 0s
modelos para classificar outras muUsicas somente com os RBN.

1) Aprendizagem de maquina com geragao de modelos:
Para a geracdo de modelos de classificacdo supervisionado
com os dados obtidos na anterior devemos adotar um
classificador especifico para este fim. Recomendamos, de posse
das amostras, fazer um comparativo e verificar o resultado da
melhor acuréacia média de cada tipo de classificador. Escolher
no minimo trés tipos de classificadores supervisionados, um
baseado em redes neurais, em arvores e estatisticos. O critério
estabelecido no MLM para sele¢do das amostras das trilhas de
musicas para gerar os modelos é dependente dos seguintes
fatores:

e Estar contido nos agrupamentos dos RBNa de cada

nuvem;

e Ser selecionado pela moda estatistica de cada nuvem

quando a musica ocorrer em mais de um RBNa; e

e  Ter amostras em todas as nuvens.

Apos a selecdo das amostras, recuperamos da MSD os RBN
originais, ou seja, as 63 caracteristicas do sinal de audio com a
identificacdo da nuvem que serd a classe para que o0
classificador MLP possa gerar o modelo.

I1l. EXPERIMENTO COM A BASE DE DADOS DE LARGA
EscALA MSD

Os experimentos tiveram como abordagem a aplicacdo
integral do método MLM com todas as fases citadas na se¢do
anterior de modo a encontrar os modelos que convergem para
rotulagdo automética das musicas

A. Agrupamento dos roétulos de baixo nivel da MSD

Procedemos a Selecdo de Caracteristicas fazendo os
agrupamentos dos dados RBN da MSD com os seguintes
pardmetros, conforme vemos na Tab.ll. Os agrupamentos sdo
gerados de toda a base MSD para cada valor de K, ou seja, ha
um valor do centroide para cada agrupamento aplicando-se o K
—means. Conforme temos na Tab.ll, ha 11 formas de
agrupamentos, de modo que para cada trilha de muasica sdo
armazenadas 11 possibilidades de agrupamentos, totalizando
1589 opc¢oes de agrupamentos. Cabe reforcar que & associagdo
de cada RBN com o centroide dos agrupamentos denomina-se
RBNa, que serd referenciado durante a descricdo do
experimento. O numero de trilhas de musicas utilizadas da
CAL500 ap6s o pré-processamento resultou em 492, entdo a
MASsoCm »tera a dimensdo de m = 492 e n = 67+1589 = 1656.

B. Associacdo do RBN da CAL500 com os Centroides

Neste passo do experimento, fazemos a associacdo dos RBN de
todas as trilhas de musicas da CAL500 com os centroides da
MSD, para gerar conforme o método, a matriz de Associacao
MASSOCm .

Tabela lll
MATRIZ DE ASSOCIAGAO DOS ROTULOS RAN E RBNA
Musica | Sentimento Agrupamento
2 RAN RBNa
Tracks @l gl w § 2l =
S 2| 8 E| & g ¢
£ £/ ® 38 8 85 ¢
w|1l|2[3|4]|5
A1203 0 1 /0|0 |1]1|0|1]|]0|0|0]O
N1201 0 0|0 1/0(0|1]|0|0|0]|O0]|1
G1207 0 1 /0|0 |1]0|0|0|O0O|2|0]O
71220 0 0 1 1 1/0|0|0|O0O]|O|1]0O

O valor de n é a soma do nimero de RAN com RBNa. Vale
observar que os RBNa estdo marcados com 0[] ou 11[]
posicionalmente, mas para cada agrupamento s6 hd uma opg¢éo
marcada, ver Tab.lll.

C. Correlacionamento estatistico de Pearson

Com a MAssocm,n, fazemos o calculo de correlacionamento
estatistico de Pearson de cada RAN com cada RBNa e, ao final
do processamento, eliminamos as correlaces que estdo abaixo
do percentual minimo de correlacionamento e no mesmo
processamento fazemos também o complemento de um dos
valores dos correlacionamentos gerando-se a MCorrUmn. Na
Fig.3, é sensivel a diferenca dos RBNa para um percentual
minimo de correlagdo para um maior. Quando a correlagdo de
Pearson aumenta, os dados possuem uma correlacdo mais alta.
Para determinarmos o protocolo dos experimentos, adotamos o
valor de minimo de correlacdo de 20% equilibrando-se desta
forma a quantidade de RBNa, porque um valor de RBNa alto
reflete em uma quantidade de elementos matriciais. E isso
demanda um alto custo computacional de processamento
principalmente na reducdo de dimensdo onde usa-se 0 AG,
conforme vemos a seguir.

D. Reducéo de Dimenséo

Conforme a secéo 2.8 do método, o caminho encontrado para
representar as correlagdes dos rétulos RNA e RBNa num plano
bidimensional € por meio da aplicacdo do AG, ferramenta que
transforma estas correlagdes em coordenadas. Para tanto,
utilizamos a matriz MCorrUp,,. Como adotamos o valor de pmin
= 20%, a matriz tem a dimensdo de MCorrU4ss36. Além de
representar as correlagdes em espaco bidimensional, 0 método
neste passo visa a determinar a convergéncia dos rétulos em
aglomeracdes que denominamos de nuvem.
Experimentalmente, quanto maior o nUmero de geracdes
aplicado ao AG, maior é a convergéncia em nuvens dos RAN e
RBNa.
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Figura 3. Percentual de Correlagdo (p» x RBNa)

Percebemos claramente a convergéncia em nuvens distintas, de
acordo com a Fig.2, a cada geracgdo diferente do AG, isto resulta
das caracteristicas comuns dos rétulos derivados do sinal de
&udio das musicas ou RNB. Apresentadas as consideracdes
primarias do experimento K5610c121K, fazemos a abordagem
detalhada dos resultados obtidos. Inicialmente, a partir dos
resultados da reducdo da dimensdo, que gerou 0 mapa
apresentado na Fig.2, selecionamos os RBNa de cada nuvem.
Por exemplo, ver Tab.lIl, da nuvem 2 sdo selecionados 43 RBNa
que sdo utilizados para compor o conjunto de amostras para
gerar os modelos do classificador supervisionado MLP.
Relembrando, estes 43 RBNa séo os agrupamentos gerados no
passo descrito na se¢éo 5.2 e com estes RBNa voltamos a MSD
e selecionamos todas as faixas de musicas que estdo contidas
neste RBNa. Por exemplo, ainda na nuvem 2, o primeiro RBNa
€ 0"j_13 ids_3", ver Tab.ll, ou seja, buscamos todas as faixas
de musicas na MSD que estdo no grupo 13/3 no total 71392
faixas de musicas. Esse procedimento se repete e aplicamos a
todos os RBNa da nuvem, totalizando desta forma os
quantitativos listados na Tab. IV Importante salientar que a
diferenga de quantitativo inicial para o final é decorrente da
aplicacdo da Moda Estatistica, isto é, como uma faixa de musica
pode estar em varios RBNa, consideramos no experimento
somente as faixas de muisicas para a nuvem que esteja dentro da
Moda Estatistica.

E. Analise dos Resultados

Para escolha do melhor classificador supervisionado para gerar
0 modelo de rotula¢do automatica, experimentamos trés opcdes
de classificadores: o0 MLP, baseado em redes neurais, o J48
baseado em arvores e o Naive Bayes baseado em estatisticas.
Em funcdo dos resultados da melhor acuracia média, ver Tab.
V, optamos pelo classificador MLP dado o maior resultado
apresentado com o nimero de geracgao 121393. Com o conjunto
de amostras definidos e a escolha do classificador MLP,
podemos verificar ainda na Tab.IV na dltima linha, que a
acuricia do MLP com 121393 resultou em 97,1% sendo a
melhor acuracia dentre os experimentos efetuados.

Tabela IV
COMPARACAO DOS RESULTADOS DOS CLASSIFICADORES MLP, J48 E
NAIVE BAYES

Configuragdo dos Classificadores
Experimentos

GA Numerosde | MLP | J48 g‘:"(’;

Geragdes Amostras (%) (%) (03; )
10K 88858 944 | 90.9 94.4
17K 108767 945 | 914 | 945
28K 95995 948 | 868 | 948
16K 74942 946 | 89.7 94.6
95.1 | 89.7 95.1

75K 104974 97.1 88.5 95.1

121K 86122

Neste comparativo podemos afirmar que quanto maior o
nimero de geracgGes aplicados ao AG a acuracia do modelo
MLP é maior. A validacdo do modelo gerado pelo classificador
MLP ¢ submetido pelo conjunto de amostras da Last FM, que
sdo amostras rotuladas por usuarios do sitio de mesmo nome.
Os passos realizados para validacdo resultaram na Tab.V de
valores, cuja acurécia € calculada pelo quociente da presenca
do rotulo da faixa de musica na nuvem pelo total do conjunto
de amostras.

Analisando os resultados da validagdo, concluimos que no
geral o percentual de acerto é de 28,8%, quociente da
quantidade total de amostras pela quantidade total de acertos,
(106399 / 30598), ver Tab.V. Embora o valor do acerto varia
com o nimero de amostradas contida em cada rétulo. O
problema que encontramos na validagéo é que os rétulos nas
amostras de validagdo ndo estdo proporcionalmente
distribuidos com os tipos de rétulos de emogdo, instrumento e
vocal. Porque o conjunto de dados Cal500 base GT [17] foi
referéncia para a criagdo do modelo de aprendizagem.

Tabela V
RESULTADOS DA VALIDAGAO COM A BASE LAST.FM
NUmero de Nlmero de | Acurécia
Rétulos Amostras (%)
1 55,441 39.2
2 26,502 19.8
3 11,633 122
4 5,794 1 4:8
5 3,225 14.3
6 1,766 8.8
7 927 6.6
8 499 8.1
9 271 18
10 166

IV. CONCLUSAO

O método de composicao hibrida determinante se mostra fiel
ao objetivo principal proposto, ou seja, a rotulagdo automatica
de faixas de musicas em larga escala, com o vinculo das
informagdes de baixo nivel provenientes dos sinais de audio
com as informagdes de alto nivel advindos da emocdo, do
instrumento e do vocal. As informacfes de alto nivel dos



trechos de musicas, como emoc¢des, por exemplo, tém
caracteristicas de alta subjetividade ao serem tratadas e
inferidas no método, causando algumas distor¢cBes nos
resultados. A base de referéncia Ground-Truth, utilizada no
método CAL500 [17], é, de certa forma, limitada frente a
quantidade e a diversidade das musicas contidas na base de
larga escala MSD. No momento em que houver bases de
musicas rotuladas similar ao projeto Pandora [6] poderemos ter
uma base real de referéncia. Por questdo de direitos autorais, 0s
RBN dos trechos de musicas limitam de algum modo a
recuperacdo das informagdes pela limitacdo do uso de trechos

N

de musicas. Devido a grande quantidade de amostras do
conjunto de dados de larga escala nas diferentes fases de pré-
processamento e processamento dos experimentos, devemos
considerar o elevado custo computacional do método. A
contribuicdo deste método visa também a abranger outras areas
de pesquisa, além da recuperacdo de informacdo de musica,
pela caracteristica estrutural do MLM.
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