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Resumo
A música é uma das artes existente que conseguem expressar as emoções, seja ela

positiva ou negativa. As emoções são estudadas nas mais diversas áreas, dentre elas,
a computação. Na computação, as emoções despertadas por meio da música, são
utilizadas para entender o comportamento humano. Com este fim, foi desenvolvida
uma área da computação para a extração e identificação de emoções musicais. Esta
área de pesquisa utiliza métodos ou algoritmos existentes na Inteligência Artificial.
Um dos algoritmos usados são os regressores. Estes recebem informações através das
bases de dados e realizam a predição da emoção. Para obter melhores resultados,
em alguns casos é necessário realizar uma etapa anterior chamada de seleção de
características. Com a seleção, é possível reduzir a quantidade de características afim
de obter um resultado tão bom quanto o da base completa. Além disso, pode obter
uma redução da dimensão inicial da base de dados, o que na área de reconhecimento
das emoções na música pode proporcionar em uma quantidade de característica mais
efetivas em determinadas emoções. No entanto, algumas bases de dados públicas da
área de reconhecimento de emoções na música não realizam este processo. Por este
motivo, este trabalho realizar a seleção de características na base de dados pública.
A base escolhida foi a PMEmo, esta contém 794 músicas e determinou as emoções a
partir do modelo de Theyers, como também, não realiza a seleção de características.
O presente trabalho aplica a etapa de seleção de características com os seletores
Classiffier Attribute Eval, Correlaion Attribute Eval, Relief Attribute Eval e CFS
Subset Eval, por conta dos dados na base serem continuou foi realizada a regressão
com os métodos: XGBoost, SVR e o MLR. As métricas utilizadas para obter os
resultados foram o RMSE e o Correlation Coeficient. Para definir as emoções foi
utilizado o modelo de Theyers, que divide em Arousal e Valence. Por fim, este
trabalho conseguiu um melhor resultado na predição comparado a base PMEmo e
determinou que as características de audspec, MFCC e PCM são mais impactante
para Arousal e Valence.

Palavras-chaves: Seleção de Características, Regressão, Processamento de Áudio,
Caraterização do Humor da Música



Abstract
Music is one of the existing arts that can express emotions, be it positive or ne-

gative. Emotions are studied in the most diverse areas, among them, computation.
In computing, the emotions awakened through music are used to understand human
behavior. To this end, an area of computation was developed for the extraction and
identification of musical emotions. This research area uses methods or algorithms
in Artificial Intelligence. One of the algorithms used is the regressors. They receive
information through the databases and perform the prediction of emotion. For best
results, in some cases it is necessary to perform an earlier step called a feature se-
lection. With the selection, it is possible to reduce the amount of characteristics in
order to obtain a result as good as the complete base. In addition, it can obtain a
reduction of the initial dimension of the database, which in the area of recognition
of the emotions in the music can provide in a quantity of characteristic more ef-
fective in certain emotions. However, some public databases of the area of emotion
recognition in music do not perform this process. For this reason, this work perform
the selection of features in the public database. The base chosen was the PMEmo,
which contains 794 songs and determined the emotions from the Theyers model, as
well as does not perform the selection of characteristics. The present work applies
the feature selection stage with the Classiffier Attribute Eval, Correlaion Attribute
Eval, Relief Attribute Eval, and CFS Subset Eval selectors, because the data in
the database are continued, and the regression was performed with the methods:
XGBoost, SVR and MLR. The metrics used to obtain the results were RMSE and
Correlation Coefficient. To define the emotions was used the model of Theyers,
which divides into Arousal and Valence. Finally, this work achieved a better result
in prediction compared to PMEmo base and determined that the characteristics of
audspec, MFCC and PCM are more impacting for Arousal and Valence.

Keywords: Character Selection, Regression, Audio Processing, Characterization of
Music Mood.
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1 Introdução

Esta monografia realiza uma seleção de características em uma base de dados pública
de reconhecimento de emoções na música. Este capítulo esta dividido em nas seções: con-
textualização, objetivos, metodologia, contribuições e organização do presente documento.

1.1 Contextualização
Com os recentes avanços no campo da recuperação da informação musical (RIM), há

um interesse emergente em analisar e compreender o conteúdo emocional da música (HAN
et al., 2009). A partir do interesse na compreensão das emoções surgiu a área de REM
(Reconhecimento das Emoções na Música).

O reconhecimento de Emoções na Musica é um campo que visa estudar a relação entre
música e emoção e é útil na compreensão musical e na informação musical (SEO; HUH,
2019). Com a compreensão da emoção na música é possível desenvolver sistemas, como
os de recomendação musical Lopes et al. (2018), Abdul et al. (2018).

Para identificar as emoções nas músicas é necessário desenvolver ou utilizar uma base
de dados. Na montagem da base contém o processo de definição do modelo emocional.
Na literatura o mais utilizado é o bidimensional de Theyers. O modelo de Theyers separa
as músicas em duas dimensões, chamadas de Arousal e Valence. O Valence representa
o modo como se julga uma situação, de desagradável (emoção negativa) a agradável
(emoção positiva) (CHANEL; ANSARI-ASL; PUN, 2007). O Arousal expressa o grau de
entusiasmo que vai de calmo, sendo essa a tristeza a emocionante, que pode ser a felicidade
(CHANEL; ANSARI-ASL; PUN, 2007).

Há alguns desafios em rotular uma base de dados de REM. Um dos desafios é a
dependência da participação de pessoas, seja voluntariamente ou com pagamentos. Outro
desafio, é a realização de pagamento como nos trabalhos Aljanaki, Yang e Soleymani
(2017), Aljanaki, Wiering e Veltkamp (2016), para incentivar as pessoas a darem uma
resposta mais precisa. Por fim, problemas com os direitos autorais, o que limita o tamanho
da base de dados. Por conta destes problemas, a montagem de uma base de dados se torna
um desafio dentro da área de REM. Esses desafios restringe a quantidade de autores em
tornar suas bases de dados públicas.

Os desafios na montagem de uma base de dados de REM torna o desenvolvimento da
área mais complicado. Pois limita a quantidade de pesquisas, assim, diminui a evolução
e futuras contribuições. Mesmo com as dificuldades há trabalhos que publicam bases de
dados, mas deixam de realizar a etapa de seleção de características (ALJANAKI; YANG;
SOLEYMANI, 2017; CHEN et al., 2016; CHEN et al., 2015). Dessa forma, deixam de
trazer contribuições e ter melhores resultados dentro da área de REM.
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A partir da brecha de pesquisa deixada por trabalhos que desenvolvem bases de dados
públicas de REM é que este trabalho visa realizar a seleção de características. Com isso,
é possível verificar o impacto nos resultados obtidos e determinar quais características
podem impactar no Arousal e no Valence.

1.2 Objetivos
O objetivo deste trabalho é investigar e avaliar o impacto da seleção de características

na etapa de regressão no contexto da caracterização da música. Os objetivos específicos
são:

1. Verificar diferentes métodos de seleção de características na predição da emoção na
música.

2. Aplicar diferentes regressores para estimar a emoção da música.

3. Estabelecer uma relação das características selecionadas e o eixo Arousal e Valence.

1.3 Método
Na Figura 1 é apresentada a divisão das etapas para o desenvolvimento de parte dos

trabalhos de REM. A definição do fluxograma foi determina com a leitura de diferentes
trabalhos dentro da área de REM.

Na extração é comum realizar a verificação na literatura de quais características po-
dem impactar as emoções. Na seleção de características os objetivos são diminuir o vetor
inicial, verificar se com menos características é possível obter melhores resultados. Na re-
gressão, deve-se determinar o resultado obtido a partir de uma das métricas, que podem
ser utilizadas.

Figura 1: Etapas utilizadas no trabalho

1.4 Contribuições
Este trabalho tem como contribuições:
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1. Identificar características que são relevantes para os eixos Arousal e Valence;

2. Apresentar métodos de seleção que se destacam na seleção de características em bases
de dados de REM;

3. Apresentar regressores que se destacam na predição de emoções em bases de dados de
REM;

1.5 Organização do Trabalho
Este trabalho está organizado em capítulos. No Capítulo 2 são apresentados trabalhos

que estão relacionados a este. No Capítulo 3, foram descritos alguns conceitos pertinentes
a este trabalho. No Capítulo 4, é mostrado o desenvolvimento do presente trabalho. No
Capítulo 5 são apresentados os resultados obtidos neste trabalho em comparação com
a PMEmo e também apresentados as características mais impactantes para o Arousal e
o Valence. Por fim, são apresentados os principais achados do trabalho e perspectivas
futuras no Capítulo 6.
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2 Trabalhos Relacionados

Neste capítulo é discutido brevemente alguns trabalhos correlatos. Esta seleção de
artigos se deu com base numa pesquisa da literatura que considera os seguintes critérios:
o trabalho estar situado dentro do contexto de REM, fazer uso de método de seleção de
características, realizar regressão. Tais informações são sumarizadas na Tabela 1.

O trabalho Huq, Bello e Rowe (2010) realizou um estudo sobre as melhores caracte-
rísticas para serem escolhidas nas bases de daddos de músicas para definir o humor da
música. O modelo emocional utilizado foi definido por Thayers, que divide a música em
Arousal e Valence. Tal trabalho desenvolveu sua própria base de dados, com a participação
de 150 pessoas, 50 músicas e 160 características. Com as características definidas houve a
seleção a partir dos métodos: PCA (Principal Component Analysis) e PCA-W (Principal
Component Analysis Weight). Por fim, a regressão com: Linear Regression, Regression
Tree, LWR (Locally Weighted Regression), Model Tree, SVR (Support Vector Regression),
SVR-RBF. Os resultados foram apresentados com o MAE (Mean Absolute Error).

O trabalho (GREKOW, 2017) tem como objetivo definir a melhor combinação entre
as características de baixo nível, ritmo e tonalidade. O trabalho citado determinou que a
partir desse modelo é possível indicar melhores formas de determinar o Valence e Arousal.
Para realização do trabalho houve a extração de 654 caraterísticas nas bases de dados
Essentia1 e Marsyas2. Após isso, foram selecionadas as características extraídas com o
método Wrapper Subset Eval, que utiliza método de busca Best First. Por fim, as caracte-
rísticas selecionadas foram submetidas a regressão. Os resultados foram avaliados através
das métricas de Correlation Coefficient e o MAE (Mean Absolute Error). Os resultados
obtidos definiu: A melhor base foi o Essentia, com o valor de 0.79 no Correlation Coeffici-
ent e no MAE de 0.09, isso na dimensão do Arousal; no Valence o Correlation Coefficient
foi de 0.58 e o MAE de 0.10; as melhores características no Arousal foram as de baixo
nível e as de ritmo, com 0.79 no Correlation Coefficient e MAE de 0.09; enquanto que
no Valence, as melhores características foram as de baixo nível e as tonais, com 0.56 de
Correlation Coefficient e 0.10 de MAE.

A pesquisa de Zhang et al. (2017) utilizou a combinação de 8 características de in-
tensidade. A escolha é justificada por serem referentes a sensação de volume do ouvido
humano. Desta forma, demonstrou ser possível resposder de formar pertencente as emo-
ções do Arousal. Na pesquisa foi utilizado o seletor Wrapper e os regressores: LR (Logistic
Regression), LR-FS (Logistic Regression Feature Selection), Bagging-A, Bagging-B, L1-
LR (Level 1 Linear Regression) e L2-LR (Level 2 Linear Regression). A taxa média de
precisão foi de 83.8% no trabalho.
1 https://essentia.upf.edu/documentation/
2 http://marsyas.info/downloads/datasets.html
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O trabalho proposto por Bai et al. (2016) extraiu 548 características da música e rea-
lizou uma seleção para determinar quais as melhores combinações. A seleção foi efetuada
com as características de energia, ritmo, tempo, espectro e harmonia. Os métodos uti-
lizados na seleção de características foram: PCA, que um método utilizado para testar
todos os componentes possíveis e determinar quais compõem toda a base; O Relief Atri-
bute Eval escolhe aleatoriamente o valor de 𝑋 e realiza um cálculo com dois valores, o
mais próximo e outro mais distante de 𝑋. Foram selecionadas 129 características de um
dos componentes do PCA e 276 no Relief. Os regressores utilizados foram o SVR, RFR
(Random Forest Regression) e RNN (Recurrent Neural Networks). Dentre as combinações
testadas a que obteve o melhor resultado foi no Arousal com o regressor SVR e o seletor
Relief, o valor obtido foi de 65% .No entanto, o trabalho não define quais são as melhores
características.

No artigo de Guan, Chen e Yang (2012) é desenvolvido um modelo para extração
de informações por meio do MIDI (Musical Instrument Digital Interface), do áudio e da
letra e da música. Com este modelo, o trabalho contribui para a identificação de emoção
dentro do modelo bidimensional, que usa Arousal e Valence. Para realização do trabalho
foi necessário desenvolver uma base de dados de músicas. Os melhores resultados foram
obtidos com a junção entre os meios de extração. O melhor regressor foi o AdaBoost.RM,
que é baseado no MultiLayer Perceptron.

Esta monografia pretende realiza a seleção de características afim de verificar duas
informações: O impacto da seleção no resultado da regressão; e quais características estão
mais relacionadas ao Arousal e o Valence. A partir de 138 combinações entre seletores,
regressores, quantidade de características, métricas e modelo emocional.

Tabela 1: Listagem dos Trabalhos Relacionados.

Artigo Seletor Regressor Quantidade antes da seleção Quantidade pós
seleção

Métrica de Resul-
tado

Base Pública

(HUQ; BELLO; ROWE,
2010)

PCA, PCA-W Linear Regression, Regres-
sion Tree, LWR, Model Tree,
SVR, SVR-RBF

160 Não informada MAE Não

(GREKOW, 2017) WrapperSubsetEval SMOreg, REPTree, M5P,
SMOreg

654 Não informada Correlation Coeffici-
ent e MEA

Sim

(ZHANG et al., 2017) Wrapper GML e Métodos baseados
em árvores

8 Não informada Sim

(BAI et al., 2016) PCA, RRelief RFR, RNN, SVR 548 139 - PCA, 276 - Re-
lief

Correlation Coeffici-
ent

Não

(GUAN; CHEN; YANG,
2012)

CF Subset Eval AdaBoost.R2, AdaBoost.RM
LinearRegression e SMOreg

1034 Não informada Não
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3 Referencial Teórico

Este capítulo presenta conteúdos relevantes no desenvolvimento deste trabalho. Na
Seção 3.1 é apresentado os níveis que separa as características da música. Na Seção 3.2 é
relatado diferentes modelos emocionais existentes na área da psicologia, que são utilizados
na área de REM. A Seção 3.3 descreve brevemente o que é a área do REM.

3.1 Caraterísticas da Música por Níveis
Os recursos das música podem ser divididos em quatro níveis: nível físico, nível de per-

cepção, nível musical e nível semântico, como pode ser apresentado na Figura 2 (ZHANG
et al., 2016). Mesmo com a separação dos níveis musicais, todos estes podem se relacionar,
ou formar uma nova característica.

Figura 2: Níveis de separação das características musicais.

As propriedades físicas ou fisiológicas do som são descritas com referência especial
àquelas propriedades que pertencem aos sons do coração (FEIGEN, 1971). O nosso co-
ração tem uma amplitude a cada batida, uma frequência nas suas ondas sonoras e um
faseamento, perceptível no momento que é ouvida as batidas do nosso coração, com isso
é gerado um eco.

As características contidas no nível de percepção são aquelas audíveis ao ouvido hu-
mano. Algumas dessas são: timbre que é a diferença sonora de cada instrumento, ritmo
usado para marcar cada mudança de acorde e volume que é a altura média de uma peça
de áudio.

No nível musical contém assuntos específicos na formação de um músico, ou uma
música. Uma das características que pode ser destacada é a tonalidade, esta faz parte
de um sistema formal, pelo qual é criado um tipo de relação organizada entre os sons
(PISTON, 1998), como também, a melodia e os acordes.

No nível semântico inclui as características que não é necessário de ter conhecimento
teórico de música, ou processamento de sinais. Algumas dessas são: gênero musical classi-
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ficado pelo conteúdo musical que a mesma pertence, a emoção sentida por cada indivíduo
e letra da música.

3.2 Modelo Emocional
Na área da psicologia algo que não é definido de maneira clara são as emoções, por

se tratar de uma área que realiza estudos empíricos (REISENZEIN, 2007), a partir das
sensações das pessoas em um determinado momento. Isto se gera uma dificuldade para a
definição dos modelos emocionais.

Os modelos emocionais são uma forma de relatar as emoções como uma forma exata.
O primeiro estudo a tentar isso foi Hevner (1936), que desenvolveu o modelo categórico
com a definição das emoções. As emoções no modelo categórico estão separados em 66
adjetivos, organizados em 8 grupos.

O modelo de Havner engloba uma grande quantidade de emoções e mesmo assim, pode
não ter todas as emoções possíveis. Afim de simplificá-lo, foi desenvolvido o modelo de
Russell (1980). O trabalho de Russel prova que as emoções definidas por Havner estavam
inter-relacionadas, dessa forma, foi possível simplificá-las em 8 emoções básicas 3.

Atualmente o modelo emocional mais comum na área de REM é o de Theyers apre-
sentado na Figura 3. Thayers se baseou no modelo de Russel, que definiu 4 emoções
consideradas as básicas. As 4 emoções são dividas em duas dimensões chamadas de Arou-
sal/Excitação e Valence/Valência. As dimensões cortam a imagem em duas linhas, com
isso ocasiona em uma separação das emoções.

Figura 3: Modelo dimensional

Adaptado de Yeh, Lin e Chang (2009)
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3.3 Reconhecimento de Emoção na Música
A área de Reconhecimento de Emoção na Música, ou MER se trata de um campo que

visa estudar a relação entre a computação, emoções e música (AVISADO et al., 2012).
Na computação através da área de RIM (Recupração de Informações na Música). Na
emoção com estudo dos diferentes modelos emocionais na psicologia. Na música através
dos elementos ou características existentes.

De inicio os trabalhos escolhem qual modelo emocional será utilizado. Após isso, os
trabalhos selecionam as músicas, que não contém restrição de direitos autorais. Com as
músicas e as características escolhidas é realizada a montagem da base de dados. Para isso
é escolhido características da música existentes na literatura. Com a base montada pode
ser selecionada as características, mas há trabalhos que não se dedicam a esta etapa. Por
fim, é classificado ou predito as emoções a partir do modelo escolhido.
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4 Material e Métodos

Neste capítulo são apresentadas as técnicas e ferramentas escolhidas para as etapas
descritas na Figura 1. Na Seção 4.1 é descrita a base de dados utilizada neste trabalho. Na
Seção 4.2, é realizada a descrição dos métodos de seleção. Na Seção 4.3 há a descrição dos
métodos de regressão utilizados neste trabalho. Na Seção 4.4, há a definição das métricas
de desempenho, como também, as combinações para obter os resultados.

4.1 Base de Dados de REM
Para obter as infomações das música este trabalho utilizou a base de dados PMEmo

(ZHANG et al., 2018), na qual contém 794 músicas e 6373 características extraídas de
arquivos MP3 (MPEG Audio Layer-3). Das as 794 músicas, 31 foram descartas por falta
de identificação emocional.

A identificação emocional foi realizada com a participação de 457 pessoas. As pessoas
deram notas de 1 à 9, mas pode variar para valores como 4,6. Assim, a classificação
emocional somente pode ser determinada com o uso de regressores.

4.2 Métodos de Seleção
O presente trabalho utiliza os seletores com o objetivo de obter melhores resultados

na regressão e verificar quais características mais impactam no Arousal e Valence. Os
seletores escolhidos foram: Classifier Attribute Eval, Correlation Attribute Eval, Relief
Attribute Eval e CFS Subset Eval. Os seletores utilizados estão contidos na aplicação
Weka 1.

A escolha dos métodos de seleção Correlation Attribute Eval, Relief Attribute Eval e
CFS Subset Eval, se da pelos resultados positivos em outros trabalhos dentro da área
de REM (BAI et al., 2016; POUYANFAR; SAMETI, 2014; ALJANAKI; WIERING;
VELTKAMP, 2013). O Classifier Attribute Eval não foi utilizado em outros trabalhos,
mas foi escolhido pela sua característica de variar de acordo com o classificador escolhido
no Weka.

O Classifier Attribute Eval avalia o valor de um atributo usando um classificador
especificado pelo usuário, a validação cruzada é uma medida de avaliação de desem-
penho para usar na seleção de atributos (GONZÁLEZ-VIDAL; JIMÉNEZ; GÓMEZ-
SKARMETA, 2019). Assim, este seletor tem como principal característica a variação
1 https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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de regressor/classificador com o mesmo método de seleção. Por conta disso, não é possível
estimar uma formula para representar o Classifier Attribute Eval.

O algoritmo Correlation Attribute Eval avalia o valor de um atributo com uma mé-
trica de correlação entre o atributo e a classe (BYDOVSKA; POPELÍNSKỲ, 2013). Na
literatura há diferentes algoritmos de correlação, como este trabalho utiliza o Weka, o al-
goritmo de correlação padrão é o Pearson. Sua representação é dada a partir da Fórmula
4.1, na qual tem a covariância de 𝑋 e 𝑌 sobre o desvio padrão de 𝑥 e 𝑦.

𝐶𝑜𝑟𝑟𝐶𝑜𝑒 = cov(𝑋, 𝑌 )
𝜎𝑥𝜎𝑦

(4.1)

O seletor Relief Attribute Eval estima os atributos de acordo com a forma como os seus
valores distinguem as instâncias próximas umas das outras (KONONENKO, 1994). Para
isso, é determinado um vetor de peso 𝑊 em cada interação é um valor de uma instancia
aleatória 𝑥 e seus vizinhos mais próximos, chamados de 𝑞𝑢𝑎𝑠𝑒𝐶𝑒𝑟𝑡𝑜 e 𝑞𝑢𝑎𝑠𝑒𝐹𝑎𝑙ℎ𝑎 na
Equação 4.2.

𝑊𝑖 = 𝑊𝑖 − (𝑥𝑖 − quaseCerto𝑖)2 + (𝑥𝑖 − quaseFalha𝑖)2 (4.2)

O CFS Subset Eval avalia o subconjunto de recursos altamente correlacionados em re-
lação à sua classe, mas baixa inter-correlação entre os recursos selecionados (CHAUHAN;
BAHL, 2015). O subconjunto mais impactante é escolhido a partir de teste com todos os
subconjuntos possíveis. No calculo presente na Fórmula 4.3 o valor heurístico é o 𝑀𝑠, o
k é a quantidade de característica no subconjunto, 𝑎 a correlação média da correlação e 𝑗

a característica média dos recursos da intercorrelação.

𝑀𝑠 = 𝑘𝑎√︀
𝑘 + 𝑘(𝑘 − 1)𝑗

(4.3)

O seletor Best First é uma estratégia de pesquisa que explora um gráfico expandindo
gradualmente o nó mais promissor escolhido de acordo com a proximidade do final de
um caminho a uma solução (WANG et al., 2019). A partir dessa estratégia é selecionado
apenas o subconjunto das características mais promissoras.

O método de busca Ranker associa as classificações aos atributos por sua avaliação
individual (KHAN; SAEIDLOU; SAADAT, 2019). A avaliação é realizada de forma indi-
vidual para cada atributo, que pode variar de acordo com o seletor escolhido.

A diferença entre o Ranker e o Best First se dá pela apresentação das melhores carac-
terísticas. Os seletores que utilizam o Ranker realizam um ranking com as características,
da mais impactante à menos impactantes. Isso os diferencia do método Best First, que
apresenta apenas o subconjunto mais impactante para a base. Os seletores deste traba-
lho que seguem o Ranker são: Classifier Attribute Eval, Correlation Attribute Eval, Relief
Attribute Eval. Enquanto o CFS Subset Eval utiliza o método Best First.
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4.3 Métodos de Regressão
Para a obtenção dos resultados foi escolhido os regressores MLR (Multiple Linear

Regression), SVR e XGBooster. A escolha do MLR e o SVR se deu pelo fato de estarem
presentes no artigo oficial PMEmo. A escolha do XGBoost ocorre por conta de ter sido
utilizado em outros trabalhos da área de REM.

O MLR é um método estatístico para modelar a relação entre duas variáveis, ajus-
tando uma equação linear aos dados observados (SONG et al., 2005). Na Equação 4.4 é
visto que há uma variável considerada dependente 𝑌 , uma variável explicativa 𝑋 e um
termo constante demonstrado no 𝐵. Também há uma relação linear entre as variáveis
dependentes e as variáveis independentes.

𝑌 = 𝐵0 + 𝐵1𝑋1...𝐵𝑛 + 𝐵𝑛𝑋𝑛 (4.4)

O SVR é um sistema de aprendizagem que utiliza um espaço de hipóteses de funções
lineares treinado com um algoritmo de aprendizado (WANG, 2011). SVR tenta minimizar
o limite superior no erro de generalização. Na Equação 4.5 valor de 𝑒 representa o limite
inferior ou superior, 𝑥 é o vetor normal, 𝑦 o espaço entre os valores e o 𝑏 a distância em
relação a origem.

𝑆𝑉 𝑅 = 𝑒 ≤ 𝑦 − 𝑥 + 𝑏 ≤ +𝑒 (4.5)

XGBoost é um modelo de conjunto de árvores, que gera uma soma ponderada das
previsões de árvores de regressão múltipla (LI et al., 2018). Este algoritmo obtém uma
implementação altamente otimizada, com isso reduz tempo na predição. Sua Equação é
apresentada 4.6, onde 𝑘 é o número de árvores, 𝑓 é uma função no espaço funcional e 𝐹

é o conjunto de todos os CARTs (Classification & Regressions Trees) possíveis.

𝑌 = Σ𝑘
𝑘=1𝑓𝑘(𝑋𝑖), 𝑓𝑘𝜖𝐹 (4.6)

Para a regressão houve uma divisão dos arquivos entre treino e teste para a base
formada com os rótulos de Arousal e Valence. No qual 70% foi de treino e 30% para teste.
Para a execução dos regressores SVR e MLR foi usada a aplicação Weka, para o XGBoost
ocorreu a utilização da linguagem de programação Python2 com a biblioteca XGBoost3.

4.4 Métricas de Desempenho
Após a regressão das características é possível extrair informações referentes a esta

etapa. Neste trabalho as informações são obtidas a partir das métricas RMSE e o Cor-
2 https://www.python.org
3 https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/python/python_intro.html
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relation Coefficient. As métricas foram escolhidas por conta do seu uso na base de dados
PMEmo.

O RMSE é a medida de quão bem o modelo se ajusta aos dados (YENIAY; GOKTAS,
2002). Na Fórumla 4.7, RMSE é realizada uma raiz-quadrada do somatório até as 𝑛

características e a diferença entre o valor predito e o valor observado, ao quadrado, por
fim uma divisão por 𝑛.

𝑅𝑀𝑆𝐸 =
√︂

Σ𝑛
𝑖=1

(︁𝑑𝑖 − 𝑓𝑖

𝜎𝑖

)︁2
(4.7)

O Correlation Coefficient é uma medida simples e direta de linearidade entre quaisquer
duas variáveis, e assim, em particular, é uma escolha óbvia para medir a linearidade de
um gráfico de probabilidade normal. (FILLIBEN, 1975). Apresentado na fórmula 4.1.

Para obter os resultados foi realizada uma avaliação de desempenho a partir da junção
entre quantidade de características selecionadas, método de seleção, regressor, modelo
emocional e métrica. A Tabela 2 apresenta as variações entre quantidade selecionada,
método de seleção e regressor. As combinações apresentadas foram implementadas para
Arousal e Valence e os resultados obtido com o RMSE e Correlation Coefficient. No total
foram realizadas 138 combinações.

Tabela 2: Combinações possíveis a partir da quantidade de características selecionas, método de regressão
e método de seleção.

100 200 300 500 1000 1500 2000
Classifier Atribute

Eval
SVR, MLR
e XGBoost

SVR, MLR
e XGBoost

SVR, MLR
e XGBoost

SVR, MLR
e XGBoost

SVR, MLR
e XGBoost

SVR, MLR
e XGBoost

SVR, MLR
e XGBoost

Corelation Atribute
Eval

SVR, MLR
e XGBoost

SVR, MLR
e XGBoost

SVR, MLR
e XGBoost

SVR, MLR
e XGBoost

SVR, MLR
e XGBoost

SVR, MLR
e XGBoost

SVR, MLR
e XGBoost

Relief Atribute
Eval

SVR, MLR
e XGBoost

SVR, MLR
e XGBoost

SVR, MLR
e XGBoost

SVR, MLR
e XGBoost

SVR, MLR
e XGBoost

SVR, MLR
e XGBoost

SVR, MLR
e XGBoost

CFS Subset Eval SVR, MLR e XGBoost SVR, MLR e XGBoost
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5 Resultados

Neste capítulo será apresentado o resultado obtido com a quantidade de características
selecionadas, que foram de: 100, 200, 300, 500, 100, 1500 e 2000 características para os
seletores de método de busca Ranker. Os valores estão definidos de forma empírica com
o objetivo de verificar se uma menor quantidade de características pode obter melhores
resultados.

O seletor CFS Subset Eval utiliza o método Best First, por conta disso foi selecionada
92 características para Arousal e 96 para Valence. A quantidade diferente de características
ocorre por conta do seletor avaliar todos os subconjunto possíveis e definir o que obtém o
melhor resultado.

Este capítulo esta dividido em duas seções. Na Seção 5.1 é demonstrado os resultados
com as diferentes combinações e comparado com a coluna Alvo, que compara o resul-
tado deste trabalho com o obtido na base PMEmo. Na Seção 5.2 tem o resultado das
características de maior impacto no Arousal e Valence.

5.1 Resultado das Combinações
Nas Tabelas 3, 4, 5, 6, 7 e 8 são demonstrados os resultados do seletor Classifier At-

tribute Eval com os regressores MLR, SVR e XGBoost respectivamente para as métricas
de RMSE e Correlation Coefficient. Em ambas as Tabelas não é obtido resultados ex-
pressivos em comparação com o Alvo. Isso ocorreu por conta de não ter sido escolhido no
Weka um classificador comum na área de REM para selecionar os valores no Classifier
Attribute Eval. O classificador utilizado foi o ZeroR.

Tabela 3: Resultado do RMSE na combinação do Classifier Attribute Eval MLR.

RMSE
Classifier Attribute Eval + MLR Alvo

Número de características 100 200 300 500 1000 1500 2000 6373
Arousal 0,1443 0,1556 0,1858 0,2519 0,1895 0,1900 0,1908 0,1110
Valence 0,1517 0,1958 0,1883 0,4008 0,1570 0,1643 0,1659 0,1360

]
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Tabela 4: Resultado do Correlation Coeficient na combinação do Classifier Attribute Eval mais MLR.

Correlation Coefficient
Classifier Attribute Eval + MLR Alvo

Número de características 100 200 300 500 1000 1500 2000 6373
Arousal 0,3393 0,5686 0,4082 0,2872 0,1895 0,0000 0 0,5460
Valence 0,4157 0,4311 0,3396 0,2189 0,0000 0,0000 0 0,7190

Tabela 5: Resultado do RMSE na combinação do Classifier Attribute Eval mais SVR

.
RMSE

Classifier Attribute Eval + SVR Alvo
Número de características 100 200 300 500 1000 1500 2000 6373
Arousal 0,1871 0,1526 0,1840 0,1581 0,1887 0,1893 0,1728 0,1110
Valence 0,1565 0,163 0,1546 0,1645 0,1566 0,1642 0,1653 0,1360

Tabela 6: Resultado do Classifier Coeficient na combinação com o Correlation Attribute Eval mais SVR.

Correlation Coefficient
Classifier Attribute Eval + SVR Alvo

Número de características 100 200 300 500 1000 1500 2000 6373
Arousal 0,02887 0,5814 0,77 0,104 0,0943 0,0894 0,1634 0,5460
Valence 0,1748 0,1186 0,6570 0,1645 0,0898 0,0737 0,092 0,7190

Tabela 7: Resultado do RMSE na combinação com o Classifier Attribute Eval mais XGBoost.

RMSE
Classifier Attribute Eval + XGBoost ALVO

Número de características 100 200 300 500 1000 1500 2000 6373
Arousal 0,1659 0,1268 0,1416 0,1296 0,1049 0,1009 0,1065 0,1110
Valence 0,1396 0,1229 0,1196 0,1286 0,1120 0,1183 0,112 0,1360

Tabela 8: Resultado do com a combinação do Classifier Attribute Eval mais o XGBoost.

Correlation Coefficient
Classifier Attribute Eval + XGBoost ALVO

Número de características 100 200 300 500 1000 1500 2000 6373
Arousal 0,4628 0,7384 0,6393 0,6047 0,8339 0,8486 0,7949 0,5460
Valence 0,4832 0,6109 0,6329 0,6292 0,7015 0,6874 0,7383 0,7190

As Tabelas 9, 10, 11 e 12, é possível verificar os resultados do seletor Correlation
Attribute Eval com os regressores MRL e SRV no RMSE e Correlation Coefficient. Pode
ser percebido que há poucos resultados melhores em comparação ao alvo. Também é visto
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que os melhores resultados são com baixa quantidade de características selecionas. Isso
ocorre pela característica do Correlation Coefficient de se comportar melhor com baixa
quantidade de elementos selecionados. As Tabelas 13 e 14 são exceções do Correlation
Coefficient, por conta do alto desempenho do XGBoost independente da quantidade de
características selecionadas.

Tabela 9: Resultado do RMSE na combinação do Correlation Attribute Eval mais MLR.

RMSE
Correlation Attribute Eval + MLR Alvo

Número de características 100 200 300 500 1000 1500 2000 6373
Arousal 0,1031 0,1451 0,1215 0,1931 0,1779 0,1830 0,1824 0,1110
Valence 0,1411 0,1968 0,1416 0,1275 0,1629 0,1575 0,1824 0,1360

Tabela 10: Resultado do Correlation Coeficient na combinação do Correlatio Attribute Eval mais MLR.

Correlation Coefficient
Correlation Attribute Eval + MLR Alvo

Número de características 100 200 300 500 1000 1500 2000 6373
Arousal 0,838 0,738 0,7802 0,6082 0,2226 0,0000 0 0,5460
Valence 0,6038 0,482 0,5454 0,6096 0,0000 0,0000 0 0,7190

Tabela 11: Resultado do RMSE na combinação com Correlation Attribute Eval mais SVR.

RMSE
Correlation Attribute Eval + SVR Alvo

Número de características 100 200 300 500 1000 1500 2000 6373
Arousal 0,1193 0,1843 0,1809 0,1843 0,1809 0,1827 0,1822 0,1110
Valence 0,1612 0,1634 0,161 0,1611 0,1610 0,1565 0,1623 0,1360

Tabela 12: Resultado Correlation Coeficient na combinação com o Correlation Attribute Eval mais SVR.

Correlation Coefficient
Correlation Attribute Eval + SVR Alvo

Número de características 100 200 300 500 1000 1500 2000 6373
Arousal 0,1882 0,0016 0,174 0,1223 0,1149 0,0665 0,052 0,5460
Valence 0,0367 0,0472 0,0068 0,0108 0,1482 0,1194 0,1195 0,7190
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Tabela 13: Resultado do RMSE com o Correlation Attribute Eval mais o XGBoost.

RMSE
Correlation Attribute Eval + XGBoost Alvo

Número de características 100 200 300 500 1000 1500 2000 6373
Arousal 0,1024 0,1117 0,1003 0,1039 0,0994 0,0984 0,0966 0,1110
Valence 0,1262 0,1180 0,1194 0,114 0,1063 0,1059 0,1183 0,1360

Tabela 14: Resultado do Correlation Coeficient na combinação com Correlation Attribute Eval mais o
XGBoost.

Correlation Coefficient
Correlation Attribute Eval + XGBoost

Número de características 100 200 300 500 1000 1500 2000 6373
Arousal 0,8419 0,798 0,8376 0,8296 0,8357 0,8471 0,8488 0,5460
Valence 0,6373 0,6903 0,6727 0,7058 0,7587 0,7378 0,687 0,7190

Nas Tabelas 15, 16, 17 e 18 contém as combinações entre Relief Attribute Eval com os
seletores MLR e SRV nas métricas de RMSE e Correlation Coefficient. Nestas combina-
ções é verificado poucos resultados melhores que o alvo. O resultado negativo ocorre pela
aleatoriedade na escolha do valor de 𝑋 nas 𝑁 repetições do seletor, além do baixo impacto
dos regressores com o conjunto de dados deste trabalho. As Tabelas 19 20 demonstram
uma exceção com os testes realizados com o XGBoost, que é o regressor com melhores
resultados neste trabalho.

Tabela 15: Resultado do RMSE na combinação do Relief Attribute Eval mais MLR.

RMSE
Relief Attribute Eval MLR Alvo

Número de características 100 200 300 500 1000 1500 2000 6373
Arousal 0,1025 0,1145 0,1374 0,195 0,196 0,196 0,1258 0,1110
Valence 0,1112 0,1409 0,1549 0,2207 0,1574 0,1279 0,1629 0,1360

Tabela 16: Resultado do Correlation Coeficient na combinação do Relief Attribute Eval mais MLR.

Correlation Coefficient
Relief Attribute Eval MLR Alvo

Número de características 100 200 300 500 1000 1500 2000 6373
Arousal 0,8261 0,7906 0,7268 0,6103 0,5583 0,6608 0,7292 0,5460

Valence 0,73 0,5949 0,5662 0,4139 0 0 0 0,7190
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Tabela 17: Resultado do RMSE na combinação com o Relief Attribute Eval mais SVR.

RMSE
Relief Attribute Eval + SVR Alvo

Número de características 100 200 300 500 1000 1500 2000 6373
Arousal 0,1669 0,1862 0,1793 0,1792 0,1852 0,1893 0,1826 0,1110
Valence 0,1849 0,1628 0,1614 0,1567 0,1575 0,1628 0,1617 0,1360

Tabela 18: Resultado do Correlation Coefficient na combinação com o Relief Attribute Eval mais SVR.

Correlation Coefficient
Relief Attribute Eval + SVR Alvo

Número de características 100 200 300 500 1000 1500 2000 6373
Arousal 0,5057 -0,0297 0,0845 0,1773 0 0,0783 0,1098 0,5460
Valence 0 0,0528 0,1294 0,1603 0,0865 0,1349 0,1308 0,7190

Tabela 19: Resultado do Relief Coeficient na combinação com Correlation Attribute Eval mais o XGBoost.

RMSE
Relief Attribute Eval+XGBoost

Número de características 100 200 300 500 1000 1500 2000 6373
Arousal 0,0954 0,0974 0,1027 0,0971 0,1071 0,105 0,1097 0,1110
Valence 0,0996 0,1142 0,1121 0,1165 0,1089 0,109 0,1197 0,1360

Tabela 20: Resultado do Relief Coeficient na combinação com Correlation Attribute Eval mais o XGBoost.

Correlation Coefficient
Relief Attribute Eval+XGBoost

Número de características 100 200 300 500 1000 1500 2000 6373
Arousal 0,8914 0,8533 0,827 0,8466 0,8173 0,8331 0,8224 0,5460
Valence 0,8013 0,7122 0,7228 0,7338 0,7225 0,7485 0,6793 0,7190

A tabela 24 apresenta os resultados do CFS Subset Eval, com o regressor SVR na
métrica Correlation Coefficient. Na combinação com o Valence foi obtido um resultado
abaixo do alvo. Isso ocorre pelo fato do alto valor no Alvo na dimensão do Valence no
Correlation Coefficient, que ser considera este valor fortemente relacionado. Nas Tabelas
21, 22, 23, 25 e 26 é visto os resultados do CFS Subset Eval, com os regressores MLR, SVR
e XGBoost, nas métricas de RMSE e Correlation Coefficient. Todos estes obtiveram uma
quantidade expressiva de resultados positivos com relação o Alvo. O resultado positivo
do CFS Subset Eval é por conta do seletor escolher o subconjunto mais impactante para
a base inserida.
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Tabela 21: Resultado do RMSE na combinação do CFS Subset Eval mais MLR.

RMSE
CFS Subset Eval + MLR Alvo

Número de características - 6373
Arousal(92) 0,1064 0,1110
Valence(96) 0,1181 0,1360

Tabela 22: Resultado do Classifier Coeficient na combinação com o CFS Subset Eval mais MLR.

Correlation Coeficient
CFS Subset Eval + MLR Alvo

Número de características - 6373
Arousal(92) 0,8206 0,5460
Valence(96) 0,7313 0,7190

Tabela 23: Resultado do RMSE na combinação CFS Subset Eval mais SVR.

RMSE
CFS SUBSET EVAL + SVR Alvo

Número de características - 6373
Arousal(92) 0,1015 0,1110
Valence(96) 0,1366 0,1360

Tabela 24: Resultado do Correlation Coeficient na combinação CFS Subset Eval mais SVR.

Correlation Coeficient
CFS SUB SET EVAL + SVR Alvo

Número de características - 6373
Arousal(92) 0,8259 0,5460
Valence(96) 0,6202 0,7190

Tabela 25: Resultado do RMSE na combinação com CFS Subset Eval mais o XGBoost.

RMSE
CFS SUBSET EVAL + XGBoost Alvo
Número de características - 6373
Arousal(92) 0,1037 0,1110
Valence(96) 0,1168 0,1360

Tabela 26: Resultado do Correlation Coeficient Eval na combinação com CFS Subset Eval mais o XG-
Boost.

Correlation Coeficient
CFS SUBSET EVAL + XGBoost Alvo
Número de características - 6373
Arousal(92) 0,8151 0,5460
Valence(96) 0,7419 0,7190



Capítulo 5. Resultados 31

Um dos objetivos secundários deste trabalho é verificar os diferentes métodos de seleção
no resultado de predicação. Com os resultados é percebido que os seletores do método de
busca Ranker não obtém resultados expressivos com relação ao Alvo.

Com os resultados apresentados nas Tabelas 7, 8, 13, 14, 19, 20, 26 e 25 é percebido que
o XGBoost é o melhor regressor deste trabalho. A expressiva quantidade de resultados
melhor que Alvo, ocorre por conta deste regressor ter a capacidade de trabalhar com
pequena ou grande quantidade de dados.

5.2 Impacto no Arousal e Valence
Este trabalho também tem como objetivo verificar quais características podem influ-

enciar no Arousal e no Valence. Para obter estas informações foi realizada uma de seleção
de características com o método CFS Subset Eval, que foi o melhor dentre os testados
neste trabalho.

Nas Tabelas 27 e 28 são apresentadas a quantidade de sub-características do Arousal e
Valence que obtiveram maioe impacto nas emoções. As características com os melhores re-
sultados são: MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficient), PCM (Pulse-code modulation)
e audspec. Este resultado ocorreu por conta da quantidade de aparições na base de dados.
Somados todas as suas sub-características foi encontrada 5900 ocorrências. A frequência
de ocorrências ocorreu porque a base PMEmo se baseou no trabalho (WENINGER et al.,
2013), que provou funcionar efetivamente para a tarefa de regressão de humor de música,
segundo Zhang et al. (2018).

Tabela 27: Resultado das melhores características para Arousal

Característica Quantidade
Audspec 34
PCM 21
MFCC 20
F0 7
Jitter 3
Log HNR 3
Shimmer Local 2
Voicing 1

Tabela 28: Resultado das melhores características para Valence

Característica Quantidade
Audspec 38
PCM 25
MFCC 25
F0 3
Shimmer Local 2
Log HNR 2
Voicing 1
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A característica com a maior quantidade de sub-caracteríticas é o audspec. O audspec
faz a conversão de Hertz para mel e prossegue a filtragem de frequência de mel em refe-
rência a um banco de filtros de frequência que leva a uma redução da dimensionalidade
(SUEUR, 2018). O MFCC é uma característica de que representa um padrão de recurso
de curta duração (TINGLE; KIM; TURNBULL, 2010). O PCM, é uma característica
baseada na amplitude do sinal e utilizada na etapa de pre-processamento do áudio (PAO;
YEH; CHEN, 2008; NALINI; CHAKRABORTY, 2013).

As demais características tem uma menor importância na identificação de emoção,
com base na triagem realiza pelos trabalhos, as características são: Zhang et al. (2018) e
(WENINGER et al., 2013). As características com menor impacto foram: Jitter, Shimmer
Local, Log HNR, F0 e Voicing. O Jitter e o Shimmer são variações de características
linguísticas do comprimento e amplitudes (respectivamente) da frequência fundamental
para sons harmônicos, segundo Weninger et al. (2013). O Log HNR são características
de baixo nível fornecidas a partir de 64 descritores (WENINGER et al., 2013). As sub-
características de F0 e Voicing são mais eficazes no Arousal e suas informações são ex-
traídas da fala (WENINGER et al., 2013).

Outro resultado verificado nas Tabelas 27 e 28 é a presença 3 sub-características do
Jitter, que influenciam o Arousal e nenhuma no Valence. Isso ocorre pelo maior impacto
e listagem na bibliografia da integração do Jitter dentro do Arousal, como no trabalho
Kirke et al. (2018), que fez um mapeamento das características no Arousal.
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6 Conclusão

Esta monografia realizou a seleção de características em uma base de dados pública
da área de REM. O intuito da seleção de características é verificar o impacto desta etapa
para a predição das emoções e identificar quais características tem uma maior relação
com o Arousal e o Valence.

Com a utilização da seleção de características foi perceptível o impacto desta etapa no
predição emocional. Pode ser concluído que os seletores com o método de busca Ranker
causam baixo impacto nos resultados das métricas de predição. No entanto, as combina-
ções com o seletor CFS Subset Eval, conseguiram os resultados positivos com relação ao
Alvo.

Também pode ser concluído, que a escolha do regressor ocasiona em um impacto
positivo ou negativo nos resultados de predição. Dos regressores escolhidos, o SRV, MLR
obtiveram os resultados inferiores comparado ao Alvo. Entretanto, o XGBoost alcançou os
melhores resultados na predição emocional. Com os resultados do XGBoost e do método
de busca Best First pode ser concluído que algoritmos baseados em árvore ou grafos se
comportam melhor com dados continuos da área de REM.

Em relação as características relacionadas com o Arousal e o Valence, as que mais se
destacaram foram: audspec, PCM e MFCC. As três características obtiveram impacto no
Arousal e no Valence. Mas das três características principais, o audspec pode ser definida
como a mais influente, por obter a maior quantidade de sub-características que as outras.

Como trabalhos futuros é pretendido analisar mais bases de dados públicas, a partir
disso, pode ser obtido um resultado mais abrangente sobre a seleção de características
dentro da área de REM. Como também, pode ser obtido uma relação mais ampla das
características que impactam no Arousal e Valence. Assim, uma melhorara na predição
das emoções.
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