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Introdugdo Motivagdo Objetivo

Quantidade de Contetido Multimidia Disponivel On-line

» Necessidade de ferramentas capazes de organizar e gerenciar
essa grande quantidade de informagdes;

» A musica digital é dos mais importantes tipos de dados
distribuidos na Internet;

» Como organizar e processar essa grande variedade e
quantidade de dados de maneira eficiente para permitir
indexar, buscar e recuperar é um grande desafio.
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Introdugdo Motivagdo Objetivo

Organizacao de Arquivos Multimidia

Estratégia Usual
» Baseada em Meta-Informacdes Textuais;
» Ex: Mdsicas no formato MP3 utilizam rétulos 1D3.
Limitacao
» S3o geradas manualmente para depois serem associadas ao
arquivo multimidia.
Solucdo

» Preencher essas informagdes através da andlise do contetido
do arquivo multimidia.
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Introdugdo Motivagdo Objetivo

Géneros Musicais

» Descricao importante que tem sido utilizada para classificar e
caracterizar musicas digitais e para organizar grandes colecdes
disponiveis na Internet;

» S3o rétulos categdricos criados por especialistas humanos
assim como por amadores;

» Relacionados com a instrumentalizag¢do utilizada, estrutura
ritmica e contelddo harmonico da musica.

Problema

» Conceito relativamente subjetivo, e mesmo a inddstria musical
muitas vezes é contraditéria ao atribuir géneros musicais para
as musicas;

Carlos N. Silla Jr., Celso Kaestner, Alessandro Koerich Classificagdo Automatica de Géneros Musicais



Introdugdo Motivagdo Objetivo

Géneros Musicais

» Uma pratica muito como é que as musicas sdo categorizadas
de acordo com o perfil do artista;

» Adicionalmente a classificagdo de musicas tem sido
desenvolvida normalmente para dlbuns, e ndo é aplicavel
diretamente para as faixas do album;

» Dessa forma a classificagdo automdtica de géneros musicais
pode auxiliar ou substituir o usuario humano nesse processo,
assim como prover um componente importante para um
sistema de recuperacdo de informacdes para miisicas.
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Introdugao Motivacao Objetivo

Visao Geral do Sistema

Sinal de Audio 1]

Extragdo de
Caracteristicas
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Wetor de Caracteristicas

Classificagdo

Género Musical
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Método Caracteristicas Classificadores Bagging

g

Extracdo de Caracteristicas

S3o extraidas trés tipos de caracteristicas diretamente dos
primeiros 30 segundos do sinal da musica
[Tzanetakis and Cook, 2002]:

» Textura Timbral ( Timbral texture);

» Relacionadas a batida (beat-related);

» Relacionadas as variacdes da freqiiéncia da vibrac3o
(pitch-related);
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Método Caracteristicas Classificadores Bagging Boosting

Textura Timbral

Calculadas com base na Transformada de Fourrier. S3o extraidas
19 caracteristicas:

Média e Variancia do Centrdide Espectral (Spectral Centroid);
Média e Variancia do Rolloff Espectral (Spectral Rolloff);
Média e Variancia do Fluxo Espectral (Spectral Flux);

vV v vy

Média e Variancia das Taxas de Cruzamento Zero
(Time Domain Zero—Crossings);

» Médias e Varidncias dos Cinco Primeiros Coeficientes ceptrais
de freqiiéncia-Mel (MFCC);

» Baixa Energia (Low Energy).
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Método Caracteristicas Classificadores Bagging Boosting

Relacionadas a batida

Calculadas com base em um histograma de batidas. S3o extraidas
6 caracteristicas:

v

Amplitude Relativa do Primeiro Pico;

v

Amplitude Relativa do Segundo Pico;

v

A razao da amplitude do segundo pico dividida pela amplitude
do primeiro pico;

v

O periodo do primeiro pico em BPM;

v

O periodo do segundo pico em BPM;

v

A soma do histograma;
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Método Caracteristicas Classificadores Bagging Boosting

Relacionadas ao Pitch

Calculadas com base em duas versdes de um histograma de Pitch.
S3o extraidas 5 caracteristicas:

v

Amplitude do maior pico do primeiro histograma.
» Periodo do pico maximo do primeiro histograma.
» Periodo do pico maximo do segundo histograma.
>

O intervalo Pitch entre os dois picos mais proeminentes do
primeiro histograma.

v

A soma do histograma.
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Método Caracteristicas Classificadores B Boosting

Classificacao Utilizando Métodos de Meta-Apredizagem

Métodos de Meta-Aprendizagem

» Bagging [Breiman, 1996]
» Boosting [Mitchell, 1997]

Classificadores

» Arvores de Decisio (J4.8) [Quinlan, 1993]
» k-NN (k vizinhos mais préximos) [Aha et al., 1991]
» Naive Bayes [Mitchell, 1997]
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Método Caracteristicas Classificadores Bagging Boosting

Funcionamento do Algoritmo de Bagging

» Consiste em utilizar multiplas verses de um conjunto de
treinamento.

» Cada versdo é criada selecionando aleatoriamente n’ < n
amostras do conjunto de treinamento D, com reposicao.

» Cada um destas versdes é utilizada para treinar diferentes
“classificadores componentes”.

» A decisio da classificac3o final é baseada no voto de cada
componente.

» Dessa forma, recebe dois pardmetros:

1. Tamanho do Cesto;
2. Numero de Classificadores;
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Método Caracteristicas Classificadores Bagging Boosting

Exemplo: Tamanho do Cesto = 80% Classificadores = 3

Conjunto de Treinamento D

Carlos N. Silla Jr., Celso Kaestner, Alessandro Koerich Classificagao Automatica de Géneros Musicais



Método Caracteristicas Classificadores Bagging Boosting
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Método Caracteristicas Classificadores Bagging Boosting

Treinamento dos Classificadores Componentes

D1 D2 D3

Classificador Classificador Classificador
Cc1 cz2 C3
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Método Caracteristicas Classificadores Bagging Boosting

Teste de uma nova musica

Sinal de Audio 1t

Extracdo de
Caracteristicas

Classificador Classificador Classificador
Cc1 c2 C3

Votagao

Género Musical
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Método Caracteristicas Classificadores Bagging Boosting

Funcionamento do Algoritmo de Boosting

» Tem como objetivo melhorar a precisdo de qualquer algoritmo
de aprendizagem.

» O procedimento utilizado é:

1. Seleciona-se aleatoriamente n’ < n amostras do conjunto de
treinamento D, sem reposicdo.

2. E criado um classificador com precisdo sobre o conjunto de
treinamento maior do que a média;

3. Adicionalmente novos “classificadores componentes” s3o
adicionados para formar um conjunto cuja regra de decisdo
tenha uma alta precisdo arbitraria sobre o conjunto de
treinamento.

» Recebe um dnico parametro: Nimero de Classificadores;
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Método Caracteristicas Classificadores Bagging Boosting

Exemplo: Classificadores = 3

)
ORORO)
CIE)

ORONO
Ne)

Conjunto deTreinamento D
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Método Caracteristicas Classificadores Bagging Boosting

Classificador
C1
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Método Caracteristicas Classificadores Bagging Boosting

Classificador
c1

Exemplos Classificados errados por C1

Classificador
(872
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Método Caracteristicas Classificadores Bagging Boosting

D2

Classificador
c2

Exemplos Classificados errados por C2

Classificador
(%3

D3
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Método Caracteristicas Classificadores Bagging Boosting

Teste de uma nova musica

Sinal de Audio 1t

Extracdo de
Caracteristicas

Classificador Classificador Classificador
Cc1 c2 C3

Votagao

Género Musical
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Experimentos Detalhes Experimentais Avaliacdo dos Resultados

Base de Dados

Dados Utilizados

» 1.000 Musicas (Instancias) de 10 Géneros (Classes): Blues,

Classical, Country, Disco, Hiphop, Jazz, Metal, Pop, Reggae e
Rock.

» Mesma base utilizada nos experimentos de
[Tzanetakis and Cook, 2002];

» Disponivel em: http://opihi.cs.uvic.ca/sound/genres

Bases Geradas

» Base Padrdo: Contém as instincias ordenadas por género;

» Base Aleatdria: Contém as instancias ordenadas
aleatériamente;
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Experimentos Detalhes Experimentais Avaliacdo dos Resultados

Método de Avaliacao

» Validagdo Cruzada Estratitificada Fator 10 ( Ten-Fold
Stratified Cross-Validation).

» Os resultados foram calculados utilizando a média das
F-measures (média harménica dos valores de precisdo e
recobrimento) do resultado de cada classe.

Parametros Utilizados para Bagging

» Tamanho da Cesta (Bag Size): 50%, 60%, 70%, 80%, 90%,;
» Ndmero de Classificadores: 5, 10, 20, 30, 40, 50;

Pardmetros Utilizados para Boosting

» Nimero de Classificadores: 5, 10, 20, 30, 40, 50;
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Experimentos

Resultados — Base Padrao

Detalhes Experimentais Avaliacdo dos Resultados

J48 1-NN 2-NN 3-NN 4-NN 5-NN Naive

Bayes

@ Individual

B Pior Bag
OMelhor Bag
O Pior Boost

H Melhor Boost
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Experimentos

Resultados — Base Aleatoria

Detalhes Experimentais Avaliacdo dos Resultados

J48 1-NN 2-NN 3-NN 4-NN 5-NN Naive

Bayes

@ Individual

B Pior Bag
OMelhor Bag
O Pior Boost

H Melhor Boost
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Experimentos Detalhes Experimentais Avaliacdo dos Resultados

Bagging

Avaliacao
» J4.8: A performance aumentou significativamente.

» k-NN: Piores resultados performance similar a um dnico
classificador.

» Naive Bayes: N3o apresentou melhora significativa. Obteve
inclusive resultados inferiores ao uso de um dnico classificador.
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Experimentos Detalhes Experimentais Avaliacdo dos Resultados

Boosting

Avaliacao

» J4.8: A performance aumentou significativamente (16% no
melhor caso).

» k-NN: Normalmente piorou a performance do classificador.
Raros casos aumentou a performance em 2%.

» Naive Bayes: Aquém do esperado. Piorou a performance do
classificador em todos os casos.
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Experimentos Detalhes Experimentais Avaliacdo dos Resultados

Sintese dos Resultados

Melhor performance

» Classificador Individual: Naive Bayes

» Base Padrio: 57%
» Base Aleatéria: 57.7%

» Meta-Aprendizagem:

» Base Padrdo: 68.1% (Boosting — J4.8)
» Base Aleatéria: 67.5% (Bagging — J4.8)
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Conclusées Consideragées Finais

Avaliacao dos Métodos de Meta-Aprendizagem

Bagging
» Eficiente para: J4.8 e k-NN
» Ineficiente para: Naive Bayes
Boosting
» Eficiente para: J4.8

» Ineficiente para: k-NN e Naive Bayes
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Conclusées Consideragées Finais

Trabalhos Futuros

» Uso das técnicas de Bagging e Boosting aliadas a outros
classificadores.

» Experimentos em bases contendo outros géneros musicais.

» Utilizar mais de um segmento da mesma musica;
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Conclusées Consideragées Finais
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Conclusées Consideragées Finais

Perguntas?

3335
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