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Streszczenie

Badanie zwiazku pomiedzy wydzwig¢kiem emocjonalnym tekstow
piosenek a cechami statystycznymi melodii

Praca magisterska opisuje zagadnienie klasyfikacji wydZwieku tekstow piosenek w jezyku
angielskim oraz powigzanie jego wynikoéw z cechami statystycznymi melodii. Podstawo-
wym Zrédtem danych bylo Million Song Dataset oraz serwis Spotify. Klasyfikacja prze-
prowadzana jest z wykorzystaniem metody stownikowej oraz leksykonu NRC, a do jej
ewaluacji wykorzystano zestaw etykiet zbudowany przy pomocy tagow z serwisu last.fm.
Do przeprowadzenia badan skorzystano z cech statystycznych melodii udostepnianych
przez serwis Spotify. Pierwsza cze$¢ pracy koncentruje sie na przedstawieniu metod
analizy wydZwieku emocjonalnego tekstéw oraz ich klasyfikacji. Nastepnie przedstawiono
niezbedna teorie dotyczaca charakterystyki statystycznej melodii. Druga cze$¢ prezentuje
dokladny opis budowy projektu (klasyfikatora), wyniki oraz weryfikacje jakoS$ci rozwia-
zania. Nastepnie uzyskane wyniki wykorzystano do przeprowadzenia analizy korelacji
wydZwieku z cechami statystycznymi melodii. Na koricu pracy znajduje sie krotkie podsu-

mowanie, opisujace wyniki badan, co z nich wynika i jakie sg dalsze mozliwoSci analiz.

Stowa kluczowe: analiza wydZwieku, utwory muzyczne, leksykon, cechy statystyczne
melodii



Abstract

The study of correlation between sentiment of song lyrics and
statistical features of the melody

The master’s thesis describes issues of mood classification based on English song lyrics
and correlation of its results with statistical features of the melody. Study is based on
Million Song Dataset and Spotify API. Classifination is carried out using the dictionary
method and the NRC lexicon. Classificator was evaluatied by a set of labels built using tags
from the last.fm website. The statistical features of the melody was provided by the Spotify
app. The first part of document focuses on presenting methods for sentiment analisys
and classification of English text. Following part of thesis describes theory of statistical
characteristics of the melody. Next part presents a details about main project (classifier),
results and evaluation of classification quality. Afterwards, the obtained results were used
to analyze the correlation of lyrics sentiment with statistical features of the melody. Thesis
ends with short summary describing the results of the study and further possibilities of
development.

Keywords: sentiment analisys, songs, lexicon, statistical features of the melody



zatacznik nr 3 do zarzadzenia
nr 28 /2016 Rektora PW

Politechnika Warszawska

miejscowosc i data

kierunek studiow

OSWIADCZENIE

Swiadomy/-a odpowiedzialnoéci karnej za skladanie falszywych zeznan o$wiadczam,
ze niniejsza praca dyplomowa zostala napisana przeze mnie samodzielnie, pod opieka
kierujacego praca dyplomows.

Jednocze$nie oswiadczam, ze:

niniejsza praca dyplomowa nie narusza praw autorskich w rozumieniu ustawy z dnia
4 lutego 1994 roku o prawie autorskim i prawach pokrewnych (Dz.U. z 2006 r. Nr 90,
poz. 631 z pdzn. zm.) oraz dobr osobistych chronionych prawem cywilnym,

niniejsza praca dyplomowa nie zawiera danych i informacji, ktére uzyskalem/-am
w sposob niedozwolony,

niniejsza praca dyplomowa nie byla wczesniej podstawg zadnej innej urzgdowej
procedury zwigzanej z nadawaniem dyplomoéw lub tytutow zawodowych,

wszystkie informacje umieszczone w niniejszej pracy, uzyskane ze zrédel pisanych
1 elektronicznych, zostaly udokumentowane w wykazie literatury odpowiednimi
odnosnikami,

znam regulacje prawne Politechniki Warszawskiej w sprawie zarzadzania prawami
autorskimi i prawami pokrewnymi, prawami wlasnosci przemystowej oraz zasadami
komercjalizacji.

Oswiadczam, ze tre$¢ pracy dyplomowej w wersji drukowanej, tre$¢ pracy dyplomowe]j
zawartej na nosniku elektronicznym (ptycie kompaktowej) oraz tres¢ pracy dyplomowe;j
w module APD systemu USOS sg identyczne.
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1. Wstep

Muzyka jest jedng z najpopularniejszych dziedzin sztuki. Towarzyszy ludzkosci od
tysiacleci, poczatkowo wykorzystywana dla celow religijnych [1]. Za najstarszy, wiernie
odtworzony wspoétczesnie, utwoér muzyczny uwazany jest Hymn do Nikkal pochodzacy
z 1400 roku p.n.e. Obecnie muzyka spelnia gtéwnie cele rozrywkowe. Jej popularnos¢
sprawila, ze stata si¢ jednym z gtéwnych sposob6éw na przekazywanie uczy¢ oraz wyrazanie
opinii na okreSlone tematy. W zwigzku z tym wspoélczesne utwory charakteryzuja sie
wysokim nacechowaniem emocjonalnym [2].

Ze wzgledu na Srodki wykonawcze muzyke mozemy podzieli¢ na trzy grupy: wokalne,
instrumentalne oraz wokalno-instrumentalne, z czego ostatnia z nich jest wspétczes$nie
najpopularniejsza.

W utworach wolno-instrumentalnych gtéwnym nos$nikiem emocji sg stowa [2]. Ich
tre§¢ w znacznym stopniu wptywa na odbior piosenki. Nie bez znaczenia jest, takze melo-
dia im towarzyszaca. Zywa, dynamiczna linia melodyczna napetnia energia, natomiast
spokojna i cicha dziata uspokajajaco. Autorzy wykorzystujg okreslone cechy statystyczne
melodii aby poglebic¢ odczucia, wynikajace z tekstéw lub wprowadzic stuchaczy w konster-
nacje. Z pos$rdd nich wyr6zni¢ mozna rytm, tempo, gtosSnosc¢ czy energie, ktére najbardziej
wplywaja na odbiér melodii [3].

Celem przedstawionej pracy jest zbadanie zalezno$ci miedzy wydZwiekiem emocjo-
nalnym tekstéw utworéw muzycznych a cechami statystycznymi melodii. Przedstawiona
analiza koncentruje si¢ na piosenkach anglojezycznych - ze wzgledu na duza dostepnosc
danych - publicznie dostepnych w serwisie Million Song Dataset" .

Jednoznaczne okreslenie wydZwieku emocjonalnego tekstu utworu nie jest jednak
proste. Zawieraja one wiele stow nacechowanych emocjonalnie, czesto sprzecznie. Dodat-
kowo, ze wzgledu na prawa autorskie, nie sg one tak latwo dostepne. Szczeg6towy opis
wyzwan z jakimi mierzy¢ sie musi analiza wydZwigku oraz sposoby ich rozwigzywania
przedstawiona zostata w dalszej czesci pracy.

Analiza wydZwieku, a co za tym idzie, klasyfikacja utworéw muzycznych jest tematem
wielu badan oraz publikacji. Mozna je podzieli¢ - z punku widzenia implementacyjnego -
na bazujace na tekstach utworéw oraz cechach statystycznych melodii. Pierwsze z nich
wymagajg skomplikowanego procesu przygotowania stéw oraz ekstrakcji cech, aby mozna
bylo je wykorzystan np. podczas budowy modelu uczenia maszynowego [4]. Drugie, z
uwagi na liczbowy charakter danych, nie wymagajg wczesniejszej obrébki [5]. Dostepne

sq takze badania poré6wnujace obydwa podejScia, wyr6zniajace ich zalety oraz wady [6].

! http://millionsongdataset.com/



2. Celizakres pracy

Celem pracy jest zbadanie stopnia zalezno$ci wydZwigku emocjonalnego tekstow
wspotczesnych utworéw muzycznych od cech statystycznych melodii. W skiad pracy
wchodzi réwniez analiza wplywu charakterystyki melodycznej na og6lny odbiér emocjo-
nalny piosenek. Ponadto przedstawiono zestawienie metod analizy wydZwieku emocjo-
nalnego tekstéw. Praca bazuje na piosenkach anglojezycznych, publicznie dostepnych w
serwisie Million Song Dataset oraz cechach statystycznych udostepnionych przez aplikacje
Spotifi?.

Pierwszy rozdzial jest wstepem wprowadzajacym w tematyke muzyki oraz jej wptywu
na emocje stuchacza.

Rozdzial drugi przedstawia cel i zakres pracy, wskazuje gtébwne Zrédta danych jakie
wykorzystywane beda w projekcie magisterskim.

Trzeci rozdzial opisuje w szerszym zakresie problematyke analizy sentymentu tekstow.
Wskazuje popularne metody analizy wydZzwieku, przedstawia jej wspotczesne wyzwania
oraz zastosowania.

Czwarty rozdzial jest przedstawia przykladowy proces klasyfikacji tekstu utworu, z
zastosowaniem nadzorowanego uczenia maszynowego, do wczes$niej zdefiniowanych
klas. Opisuje kazdy z etapow, poczawszy od zebraniu danych, na wlasciwej analizie
skonczywszy. Dodatkowo sekcja prezentuje r6zne podejécia do ekstrakcji cech oraz najpo-
pularniejsze klasyfikatory.

Piaty rozdziat poswiecony jest analizie statystycznej melodii. Wskazuje jej popularne
cechy, sposéb ich pozyskiwania oraz przedstawia metodyke klasyfikacji utworéw z ich
wykorzystaniem.

Rozdziat sz6sty opisuje doktadnie projekt magisterski. Prezentuje spos6b pozyskiwania
oraz obrobki danych. Przedstawia metodyke oraz wyniki analizy, wykorzystane narzedzia
i szczegoly implementacyjne.

Si6édmy rodzita stanowi zakonczenie pracy, przedstawia wnioski wyciagniete z uzyska-

nych wynikéw, podsumowuje wykonang prace i wskazuje mozliwe dalsze etapy badan.

2 http://spotify.com/
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3. Analiza wydzwieku tekstow

Tekst jest no$nikiem wielu informacji, co sprawia, ze stat sie obiektem wielu rodzajow
analiz. Od pozyskania prostych informacji tekstowych (Information Extraction), przez
odkrywanie modeli koncepcyjnych i wiedzy zawartej w tekstach (Knowledge Discovery
in Databases), po klasyfikacje (Text Classification) [7]. Jednym ze sposobow klasyfikacji
tekstow jest podzial ze wzgledu na wydZwiek emocjonalny, wykorzystuje si¢ w tym celu
analize wydZwieku.

Podstawowymi zadaniami analizy wydZwieku jest identyfikacja oraz klasyfikacja frag-
mentow lub calych wypowiedzi [7]. Koncentruje si¢ na wydobyciu warto$ci emocjonalne;j
z danego tekstu. Analiza wydZwieku opiera si¢ na dwoch zatozeniach. Po pierwsze zaklada,
ze niektore stowa, zawarte w tekscie, wyrazaja emocje, po drugie, wypowiedzenie czesci z
nich wywotuje emocje. Badaniu poddawane sg wiec zaréwno terminy §wiadczace o stanie
emocjonalnym autora jak i te majace wywola¢ emocje u odbiorcy. Z uwagi na subiek-
tywny charakter oraz ztozonos¢ badanych danych, okreslanie wydzwigku jest procesem

skomplikowanym i czesto wymagajacym duzej iloSci prébek.

3.1. Klasyfikacja wydZzwieku

Wynikiem analizy wydZwieku jest m.in. klasyfikacja fragmentu tekstu lub catosci do
jednej z kategorii zaleznej od przyjetego modelu [8]. Analiza wydZwigku najczeSciej spro-
wadza sie do okreslenia czy dana tre$¢ jest pozytywna czy tez negatywna [9]. Wystepuje
jednak wiele innych reprezentacji, charakteryzujacych si¢ r6znymi zaletami oraz wadami.

Bardziej szczeg6towo zostaty one przedstawione ponizej.

3.1.1. Klasyfikacja binarna

Tekst klasyfikowany jest do jednej z dwoch kategorii: pozytywny lub negatywny. Jest to
najpopularniejsze rozwigzanie ze wzgledu na swojq prostote. Bardzo dobrze pasuje do
analiz krétkich tekstow np. opinii. Reprezentacja ta jednak nie niesie informacji o wadze
wydZwieku, jest mato precyzyjna i czesto niewystarczajgca do niektérych zastosowan
analitycznych. Dla przyktadu:

To dobry produkt
oraz
To bardzo dobry produkt

zostang zakwalifikowane do tej samej kategorii (wydZwigk pozytywny). Powyzsza repre-

zentacja nie wskaze zadnej r6znicy w wydzwieku pomimo jej wystepowania.
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3. Analiza wydzwiegku tekstow

3.1.2. Klasyfikacja ciagla

Przedstawienie wydZwieku emocjonalnego tekstu w postaci ciagtej skali ocen np.
5/10. Pozwala na szczeg6towe okreslenie jego wagi, jednakze uniemozliwia grupowanie.
Wykorzystywana jest czesto w leksykonach zawierajgcych warto$ci emocjonalne terminéw.

Dla przyktadu z poprzedniego punktu, reprezentacja ciagla, w przeciwienstwie do
binarnej, wskaze r6znice w wydzwieku np. kolejno 6/10 oraz 8/10.

Oproécz wspomnianego wczesniej problemu z grupowaniem, tego typu klasyfikacja nie
uszczegotawia wydzwieku. Przykladowo niezaleznie czy dany termin moze §wiadczyc¢ o

smutku czy ztoSci, zakwalifikowany zostanie jako warto$¢ negatywna.

3.1.3. Klasyfikacja przestrzenna

Wykorzystanie przestrzeni dwu lub wiecej wymiarowej do okre$lenia wydzwieku.
Kazdy z wymiaréw odzwierciedla natezenie wybranego parametru, a wydZzwiekiem jest
punkt w tejze przestrzeni [10]. Przykladem takiego podejscia jest model Russella, wyko-
rzystujacy dwuwymiarowa przestrzen opisywang przez walencyjnosc¢ oraz pobudzenie.
Pozwala on na klasyfikacje tekstow np. na cztery grupy, z ktorych kazda odpowiada jedne;j
¢wiartce przestrzeni Russella. Na rysunku 3.1 przedstawiono wizualizacje przestrzeni
walencyjno-pobudzeniowe;j.

t Pobudzenie

Ztosc¢ Szczescie

L

Walencyjnosé

Smutek Relaks

Rysunek 3.1. Wizualizacja przestrzeni walencyjno-pobudzeniowej zaproponowanej przez Russella

Takie podejScie umozliwia znacznie bardziej szczeg6towa reprezentacje wydzwigku emo-

12



3. Analiza wydzwigku tekstow

cjonalnego, niz binarna i jest wykorzystywane np. do podziatu utworé6w muzycznych ze
wzgledu na nastrgj.

3.2. Wyzwania analizy wydzwieku

Tak jak wcze$niej wspomniano, badanie wydZwieku emocjonalnego tekstu niesie ze
sobg wiele problem6w, wyzwan ktorych rozwigzanie nie jest trywialne i od dluzszego czasu
jest przedmiotem wielu publikacji [9][2]. NajczeSciej spotykane bariery, przedstawiono
ponize;j.

3.2.1. Zlozono$¢ i r6znorodnosé jezykéw

Jest to jedno z najwiekszych wyzwan, w szczeg6lno$ci dla analiz wydZwieku tekstow
nieanglojezycznych. Jezyki r6znig sie ze wzgledu na stownictwo, gramatyke oraz alfabet co
implikuje konieczno$¢ tworzenia nowych stownikéw, zbioréw danych uczacych, regut itp.
specyficznych dla kazdego z nich. Nalezy tez pamietac o tym, ze jezyki podlegajq ewolucji,
zmianom pokoleniowym, ktére wymuszajg ich ciagla aktualizacje.

3.2.2. Negacje

Niezwykle istotnym wyzwaniem, w szczeg6lnosci dla analizy krétkich tekstéw (np.
opinii), jest detekcja negacji, ktéra moze catkowicie zmieni¢ wydZwiek badanych tresci
[11]. Dla przyktadu:

Ten telewizor nie jest zly

Nie biorgc pod uwage negacji, powyzsza opinia zostanie zakwalifikowana jako nega-
tywna, co jest oczywistym bledem. Rozwigzaniem tego problemu jest wyszukiwanie stow
negujacych przed terminami o nacechowaniu emocjonalnym. W przypadku ich znalezie-
nia, polaryzacja wydzwigku jest odwracana, dzieki czemu uzyskany zostaje prawidlowy
sens wypowiedzi. Takie podejscie niesie ze sobg kolejne wyzwania, poniewaz negacja nie
zawsze znajduje sie dokladnie za negowanym stowem (w praktyce zdarza sie to bardzo
rzadko), dodatkowo czasem odnosi si¢ do jednego a czasem do wielu przymiotnikow.

Przyktadowo:
Ten telewizor nie jest zly i drogi

Stowo negujace nie odnosi si¢ w tym wypadku do obydwu przymiotnikéw ale nie
zawsze tak musi by¢.
To jak daleko nalezy szukaé negacji od stowa nacechowanego emocjonalnie i jak jg do-

kadnie interpretowac jest przedmiotem wielu badan co Swiadczy o ztozonosci problemu.
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3. Analiza wydzwiegku tekstow

3.2.3. Ironie

Detekcja wypowiedzi ironicznych jest niezwykle trudnym wyzwaniem, czesto nawet
dla recznej analizy wydzwigku. Okreslenie prawdziwych intencji autora jest kluczowe dla
okreslenia sensu wypowiedzi [12]. Dla przyktadu:

Ten telewizor jest wspanialy! Jest zdecydowanie zbyt tani

Na pierwszy rzut oka, powyzsza wypowiedzZ wydaje sie by¢ pozytywna, wynika to z
faktu wystgpienia stéw o wydZwigku pozytywnym. Jednakze analizujac caly kontekst
wypowiedzi widac, ze prawdziwy sens jest zgota inny.

To co dodatkowo utrudnia powyzsze zagadnienie, to wystgpowanie wielu typow sar-
kazmu, powiazanych z jezykiem oraz kulturg autora. Wida¢ wiec, ze ironie sg niezwykle

trudnym problemem, mogacym w znacznym stopniu wptyna¢ na ogélny wydzwigk tekstu.

3.2.4. Bledy ludzkie

Dane wejSciowe do analizy wydZwieku nie sg pozbawione btedéw, gtéwnie ortograficz-
nych, gramatycznych oraz interpunkcyjnych. Pierwsze w nich bywaja ktopotliwe, jezeli
pomytka uniemozliwia jednoznaczng identyfikacje stowa. Pozostale znacznie pogarszaja

jakos$¢ analizy dla metod bazujacych na regutach gramatycznych i interpunkcyjnych.

3.3. Metody analizy wydzwieku

Analiza wydZzwieku ma wiele r6znych implementacji, ktére r6znig sie m.in. pozio-
mem skomplikowania, trafnos$cig czy tez czasochtonno$cia. Ponizej przestawiono szereg
najpopularniejszych z nich, pogrupowanych ze wzgledu na podejscie do problemu, z

podkresleniem zalet oraz wad [13] [7].

3.3.1. Metodareczna

Najprostsza i najbardziej prymitywna metoda. Nie wymaga implementacji, natomiast
wymaga zaangazowania jednostek ludzkich odpowiedzialnych za jej przeprowadzenie.
Ich zadaniem jest subiektywna ocenia emocji jakie niesie ze sobg utwor. Jej najwieksza
zaleta jest brak konieczno$ci zastosowania skomplikowanych narzedzi do automatycznego
okreslania wydZwieku i bardzo dobra jako$¢ uzyskanych wynikéw, jednakze z punktu

widzenia analizy duzych zbioréw danych jest praktycznie bezuzyteczna.
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3.3.2. Metody stlownikowe

Metody te koncentrujg sie na analizie zawartoSci tekstow i wypowiedzi. Wykorzystuja
stowa kluczowe, biora pod uwage reguly leksykalne i sktadniowe uzywanego jezyka [14].
W zaleznosci od wybranej metody, niezbedna jest znajomo$¢ gramatyki, znaczenia stéw
lub specyfiki wypowiedzi.

Metoda wykorzystujaca stowa i wyrazenia wyrazenia kluczowe bazuje na stownikach
wydzwiekow (leksykonach), ktére kazdemu terminowi, w sposéb jednoznaczny lub proba-
bilistyczny przypisuja okreslong warto$¢ emocjonalng. Typ klasyfikacji przeprowadzonej
przy pomocy takiej metody zalezy od wykorzystanego stownika. Klasyfikacja przeprowa-
dzana jest poprzez wyszukiwanie w treSci stow o zabarwieniu emocjonalnym, sprawdzeniu
ich wydZzwieku w leksykonie i na tej podstawie klasyfikacja tekstu. W sytuacji gdy odnale-
zione zostanie wigcej niz jeden termin, wynikiem analizy jest ich u§redniona warto$c¢. Dla
przyktadu:

To dobry produkt, szkoda ze taki drogi

Powyzszy tekst, dla klasyfikacji binarnej, zostanie opisany jako negatywny. Wynika to z
przewagi terminéw o takim tez wydzwieku.

Warto zauwazy¢, ze w przypadku tej metody, problemem moze by¢ niejednoznaczny
wydZwiek niektérych stéw. Przeciwdziata sie temu poprzez wykorzystanie leksykonéw
zawierajacych prawdopodobienistwa danego nacechowania emocjonalnego.

Zaleta powyzszej metody jest prostota implementacji, powszechna dostepnosc leksy-
konéw (w szczeg6lnosci w jezyku angielskim) oraz mnogos$¢ gotowych rozwiazan. Wada
natomiast jest problem z klasyfikacjg ironii, negacji oraz niejednoznaczno$¢ niektérych
stow kluczowych.

Metoda wykorzystujaca reguly leksykalne jest bardziej zaawansowana niz poprzednia.
Analizuje tekst jako catosc¢ [7]. Klasyfikuje treSci przy pomocy wzorcéw odnoszacych sie

do nastepujacych obszaréw:
— gramatyka jezyka - miejsce stow w zdaniu

— podobieristwa i r6znice w znaczeniu stéw - synonimia, antonimia, hiperonimia, homo-

nimia, meronimia
— zasOb stéw danego jezyka

Tego typu rozwigzania nie sa jednak uniwersalne, zestawy regut czesto trzeba definiowac
specjalnie do badanego problemu, wymaga duze wiedzy jezykowej i lingwistycznej, ktéra
nie jest trywialna.
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3.3.3. Metody statystyczne

Tego typu podejscie wykorzystuje techniki iloSciowe, traktujace tekst jako obiekt cha-
rakteryzowany za pomoca danych iloSciowych [15][7]. Dane te opisywa¢ moga zaré6wno
zawarto$¢ dokumentu (liczba stéw, fraz, poziom zlozonoSci itp.) jak i sam dokument
(liczna znakéw w dokumencie, data publikacji itp.). W praktyce, badany tekst reprezento-
wany jest jako wektor w wielowymiarowej przestrzeni, opisywanej przez zbior cech.

Metody statystyczne wykorzystujgce uczenie maszynowe staja sie coraz bardziej po-
pularne. Powodem jest ich uniwersalnosc i szerokiej dostepnosci narzedzi. W ogélnosci,
klasyfikator, zbudowany na bazie uczenia maszynowego, ma za zadanie nada¢ odpowied-
nig etykiete (zakwalifikowac) elementom wejSciowym. W przypadku analizy wydzwieku
elementem wejSciowym bedzie tekst, natomiast etykieta wydZzwiek emocjonalny.

W ramach klasyfikacji przy pomocy metod statystycznych wyr6zni¢ mozna dwa pod-
stawowe podej$cia wykorzystujace:

— uczenie nadzorowane (z nauczycielem)
— uczenie nienadzorowane (bez nauczyciela)

Pierwsze z nich bazuje na klasyfikatorze uczonym przy pomocy specjalnie przygoto-
wanych danych treningowych, w sktad ktérych wchodzg teksty oraz etykiety w postaci
wydzwieku. Przykladem tego typu klasyfikatoréw sg drzewa i reguly decyzyjne, sieci
neuronowe, metody bayesowskie i metody regresywne. Problemem tego podejscia jest
etykietyzacja danych, wymaganych do stworzenia odpowiednio duzego zbioru danych
trenujgcych i testujgcych.

Drugie podejscie wymaga od klasyfikatora autonomicznego wykrycia wzorcoéw oraz
regut w zbiorze danych. Przyktadowe techniki stosowane w nim to algorytm centroidéw,

metody hierarchiczne, oparte na miarach podobieristwa i miarach ztozono$ci tekstow.

3.4. Zastosowanie analizy wydzwigku

Teksty nacechowane emocjonalnie sg ogélnodostepne np. w postaci tweetow, opinii,
tekstow piosenek, artykuléw prasowych itp., pozyskanie ich w duzej iloSci nie sprawia
problemu co w prost implikuje szerokie zastosowanie analizy wydZwieku zaré6wno w
badaniach tak i w wielu dziedzinach zycia [16]. Ponizej przestawiono najpopularniejsze z

nich.

— Analiza opinii klientéw np. sklepéw internetowych. Pozwala na tania i precyzyjng infor-
macje na temat ich zdania, bez wykorzystania drogich zewnetrznych firm analitycznych

lub ankiet.
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Detekcja nienawisci, zachowan rasistowskich i ksenofobicznych w internecie. Bardzo

popularne zastosowanie w zwigzku z wszechobecnym hatem.

Grupowanie utworéw pod katem nastroju. Czesto wykorzystywane przez wszelkiego
rodzaju serwisy streamingowe, pozwala na podpowiadanie uzytkownikowi piosenek w
zaleznosSci od wybranego nastroju.

Badanie nastrojéw spotecznych przy pomocy postéw na serwisach spotecznosciowych.
Szczegolnie czgsto wykorzystywane przez partie i organizacji polityczne

Systemy rekomendacyjne, pozwalajgce na proponowanie internatom produktéw w
zalezno$ci od wystawionych przez nich opinii.

Filtrowanie spamu oraz maili o podejrzanej tresci.
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4. Klasyfikacja tekstow piosenek

W tym rozdziale przedstawiony zostanie proces klasyfikacji utworéw muzycznych ze
wzgledu na wydZwiek emocjonalny ich tekstéw. Opisane zostang jej kolejne etapy od
wyselekcjonowania danych, przez ich przygotowanie, ekstrakcje cech az do docelowe;j
analizy i interpretacji wynikow [6].

Przedstawiona klasyfikacja wydzZwieku tekstéw piosenek bazuje na nadzorowanym
uczeniu maszynowym, przedstawionych w poprzednim rozdziale. Utwory przydzielane
sg do jednej z czterech kategorii zaproponowanych w modelu Russella [10]. Cechg cha-
rakterystyczng tego typu badan jest dlugos¢ danych wejsSciowych - znakomita wigkszos$¢
utworéw posiada dlugosc¢ od kilkudziesieciu do kilkuset stow, w zwigzku z czym ogdlny
wydZzwigk emocjonalny jest ztozeniem wielu sktadowych.

4.1. Pozyskanie danych

Klasyfikacja z wykorzystaniem nadzorowanego uczenia maszynowego wymaga od-
powiedniego zbioru danych treningowych, testowych oraz walidacyjnych, ktérym w
tym wypadku beda teksty utworé6w muzycznych opatrzone etykietami okreslajacymi
wzorcowywydZwiek emocjonalny.

4.1.1. Teksty utworéw

NajczesSciej wykorzystywanym zrodlem w klasyfikatorach tekstow piosenek jest Million
Song Dataset darmowy zbiér posiadajacy okoto miliona rekordéw, z ktérych kazdy zawiera
podstawowe informacje o utworze - nazwe, autora, rok produkcji, gatunek, wytwornie,
nazwe albumu itp. [4]. Wskazane baza nie zawiera tekstow piosenek z uwagi na prawa
autorskie. W celu ich uzyskania wykorzystuje si¢ zewnetrzne biblioteki np. PyLyrics.

4.1.2. Selekcja danych

Od wspomnianego wcze$niej zbioru danych nalezy odfiltrowac¢ wszystkie utwory
nieposiadajgce tekstu oraz - ze wzgledu na ujednolicenie jezyka - te ktoérych tekst jest w
innym jezyku niz angielski. Wykorzystuje si¢ w tym celu biblioteki posiadajace wbudowane
stowniki. Przyktadem takiego stownika, dla jezyka angielskiego, jest corpus biblioteki NLTK.

4.1.3. Etykietyzacja

Znaczacym wyzwaniem jest uzyskanie etykiet. Nie wystepuje ogélnie dostepny oraz

wystarczajgco duzy zbior etykiet - okreslajacych wydZzwiek emocjonalny - przypisanych
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do konkretnych utworéw. Aby rozwigzac¢ ten problem najczesciej wykorzystuje sie serwisy
muzyczne np. last.fm, pozwalajace uzytkownikom na okreslenie emocji, ktére towarzysza
im podczas stuchaniu danego utworu [17]. Tego typu Zrédto etykiet niesie ze sobg pewne
zagrozenie. Przy okreSleniu emocji stuchacze czesto kierujg si¢ nie tylko tekstem danego
utworuy, ale takze melodia, etykiety odnosza sie wiec do wydZwieku catego utworu a nie
jedynie tekstu.

Etykiety tworzy sie analizujac fagi pozostawione przez uzytkownikéw portalu. Z posr6d
nich wyszukuje si¢ te, ktore okreslajg emocje, nastepnie grupuje sie do zdefiniowanych

wczesniej kategorii [17]. Przykladowa lista tagow uzyskana z serwisu last.fm:
calm, comfort, quiet, happy, happiness, sad, sadness, aggression
Powyzsze tagi pogrupowa¢ mozna np. na cztery kategorie:
relaks, szczescie, smutek, ztos¢

W ten spos6b mozna okresli¢c dominujacy wydZzwiek w utworze, ktory staje sie jego etykieta.
W przypadku gdy utwér nie posiada tagéw charakteryzujacych emocje, jest usuwany
ze zbioru danych. W praktyce wystepuje to do$¢ czesto z uwagi na bardzo duzg ilos¢

rekordow i stosunkowo niewielkq liczbe tagow uzytkownikow.

4.2. Obrobka danych

Po uzyskaniu wymaganego zbioru danych wykonuje sie serie operacji, aby przygotowac
je do pbéZniejszej analizy [18]. Ponizej przedstawiono najczesciej wykorzystywane techniki
wstepnej obrobki tekstow piosenek.

4.2.1. Balansowanie danych

Aby zapewnic jak najwyzszg jakos¢ klasyfikacji, nalezy doprowadzi¢ do zbalansowania
dystrybucji wydZwieku emocjonalnego w danych [19]. Dla przykladu majac rozktad
uzyskanych etykiet w zbiorze danych przedstawiony w tabeli 4.1 balans nie jest zachowany.

Relaks | SzczeScie

Smutek | Zlosé

3000 ‘ 2000 ‘ 1000 ‘1500

Tabela 4.1. Rozktad etykiet emocjonalnych w przyktadowym zbiorze danych

Wystepuje znacznie wiecej utworéw opisanych przez etykiety jako relaksujqce niz po-
zostatych. Balansowanie wykonuje sie poprzez kopiowanie rekordéw dla deficytowych
etykiet i doklejanie ich do istniejgcego zbioru tak aby dla kazdej klasy wydzwigku liczba
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piosenek byta ta sama [19]. Dodatkowo tekst w skopiowanych utworach kazdorazowo
zostaje wymieszany, aby nie wystepowaly identyczne rekordy.

4.2.2. Tokenizacja

Tokenizacja jest procesem polegajacym na podziale monolitycznego tekstu na zadane
cze$ci skladowe - fokeny [20] . NajczeSciej pojedynczym tokenem jest stowo. Przykladem
implementacji funkcji tokenizujacej jest tokenize biblioteki NLTK.

4.2.3. Filtracja stop words oraz ujednolicanie stéw

Czes¢ stow zawartych w tekstach utworéw nie posiada wartosci z punktu widzenia
analizy wydzwieku (tzw. stop words). Jezeli metoda analizy nie wykorzystuje sktadni i
struktury zdania - jak w tym wypadku - mozna usungc je z danych. W tym celu korzysta
sie ze ogbélnodostepnych list stop words dla interesujacego nas jezyka [21].

Kolejnym etapem jest ujednolicanie stéw [22]. Wykorzystuje sie w tym celu jedng z
dwoch operacji:

- stemming - wydobycie z wyrazu stema - rdzenia, ktory nie podlega odmianom
— lematyzacja - sprowadzenie stowa do jego formy podstawowej - leksemu

W tabeli 4.2 przedstawiono przyktady wynikéw wykorzystana obydwu metod.

Stowo Stem Leksem

wytrwale | wytrwal | wytrwaty

roweru rower rower
widrkami wior widrek
robienie robi robi

Tabela 4.2. Lista stéw przed i po przeprowadzeniu stemmingu oraz lematyzacji

Powyzsze operacje znaczaco zmniejszg liczbe stow w stowniku, co zwigksza ich reprezen-
tacyjnoS¢ w korpusie.

Filtrowanie stop words oraz ujednolicenie nie sg obowigzkowe jednakze pozwalaja w
znaczacy sposob prawic jakos klasyfikacji [19].

Warto zauwazy¢, ze powyzsze operacje przygotowywania danych sg dos¢ uniwersalne,
wykonywane nie tylko w analizie wykorzystujacej uczenie maszynowe ale takze metody
stownikowe.
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4.3. Ekstrakcja cech

Po uzyskaniu wymaganego zbioru danych oraz poddaniu go wstepnej obrébce nalezy
przeksztalci¢ go do formy zrozumiatej dla klasyfikatora - wektora cech. W tym celu
wykonuje sie tzw. ekstrakcje cech. Proces ten wykona¢ mozna na wiele sposobéw w
zaleznosci od tego jakie cechy z tekstu chcemy uzyskac [23]. Ponizej przedstawiono
najpopularniejsze, stosowane podczas klasyfikacji tekstéw piosenek.

4.3.1. Word embedding

Word embedding jest sposobem reprezentacji wyrazéw w postaci liczbowej, potrzebnej
do zastosowania uczenia maszynowego. Obecnie najczesciej wykorzystuje sie dwuwar-
stwowg sie€¢ neuronowg word2vec, ktéra na wejsciu przyjmuje korpus tekstowy, a na
wyj$ciu dostarcza zbiér wektoréw cech, reprezentujacy stowa z tegoz korpusu i opisuja-
cych powigzania miedzy nimi [24].

Word2vec moze wykorzystywac jedng z dwoéch architektur, metod do stworzenia

reprezentacji stow:

— Continuous bag of words (CBOW) - model przewiduje aktualnie uczone stowo na

podstawie stéw otaczajacych bez uwzglednienia kolejnosci (bag of words)

— Continuous skip-gram - model wykorzystuje aktualne stowo do prognozowania stow

otaczajacych, przy czym stowom blizszym przyporzadkowana jest wyzsza waga

Podejscie CBOW zaprezentowane jest na rysuneku 4.1 natomiast Continous skip-gram na
4.2.

WEJSCIE PROJEKCIA WYJSCIE

wit-2)

wit-1
1) SuM

wi(t)

w(t+1)

N4

w(t+2)

Rysunek 4.1. Wizualizacja modelu CBOW w word2vec
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WEJSCIE PROJEKCIA WYJSCIE

w(t-2)

w(t-1)

w(t)

wit+1)

w(t+2)

Rysunek 4.2. Wizualizacja modelu Continuous skip-gram w word2vec

Pierwsza z nich cechuje si¢ wigkszg szybkoSciq dziatania, natomiast druga lepsza precyzja,
w szczego6lnosci dla mniej popularnych stow.

Podczas tworzenia word embedding’u nalezy wybra¢ wymiarowoS$¢ przestrzeni (zwykle
jest to 100 lub 300) oraz rozmiar okna w jakim word2vec bedzie prébowat znalez¢ stowa.

Przykladowq implementacje word2vec w jezyku Python oferuje biblioteka Gensim.

4.3.2. Wazenie czestoSci termow

Inng metodg ekstrakcji cech jest wykorzystanie wazenia czesto$ci terméw (TFIDF)
[25]. Jest to sposOb obliczania wagi stow w oparciu o liczbe ich wystapien w pojedynczym

dokumencie oraz catym korpusie. Warto§¢ TFIDF oblicza si¢ z nastepujacego wzoru:

(Iff—l'df)l')j: tfi’jx idfi

gdzie czesto$¢ termoéw wyrazana jest przez:

a odwrotna czesto$¢ dokumentéw:

| D|

idf. =log—
] =108 e

gdzie:
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i, j - indeks stowa w stowniku oraz dokumentu

| D| - liczba dokumentéw w korpusie

| {d : t;ed} | - liczba dokumentow zawierajacych przynajmniej jedno wystapienie danego
termu

Przyktadowo dla ponizszego korpusu:

To jest pierwszy dokument
Ten dokument jest drugim dokumentem
I to jest trzeci z nich

Czy to jest pierwszy dokument

reprezentacja kolejnych dokumentéw w postaci wektorowej, z wykorzystaniem TFIDF i
po lematyzacji, przedstawiono w tabeli 4.3.

L.p. | czy | dokument | drugi | jest | nich | pierwszy | to | trzeci
1 0 0,51 0 0,42 0 0,63 0,42 0
2 0 0,72 0,56 | 0,29 | 0,29 0 0,29 0
3 0 0 0 0,33 | 0,63 0 0,33 | 0,63
4 10,62 0,40 0 0,33 0 0,49 0,33 0

Tabela 4.3. Reprezentacja zdan przy pomocy metody TFIDF

Ekstrahowang cechg jest warto$¢ parametru TFIDF dla danego stowa w okres§lonym doku-
mencie. Rozmiar wektora, dla kazdego z nich réwny wiec bedzie liczbie unikalnych stéw
w korpusie.

Przykladowa implementacje tego algorytmu, w jezyku Python, oferuje biblioteka Skle-

arn.

4.3.3. Bag of words (BOW)

Kolejng metoda ekstrakcji cech jest wykorzystanie metody bag of words [26]. Kazde
unikalne stowo z korpusu zostaje dodane do Wworka(stownika) a nastepnie dla kazdego
dokumentu nastepuje weryfikacja, czy kolejne terminy z workaw nim wystepujg. Tworzy
sie w ten sposob wektor zawierajacy cyfry 1 - dla pozytywnej weryfikacji - oraz 0 - dla
negatywnej. Dla przyktadu dokumenty z podrozdziatu 4.3.2 reprezentowane sa, w postaci

wektorowej z wykorzystaniem BOW i lematyzacji, w sposob pokazany w tabeli 4.4.
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L.p. | czy | dokument | drugi | jest | nich | pierwszy | to | trzeci
1 0 1 0 1 0 1 1 0
2 0 1 1 1 1 0 1 0
3 0 0 0 1 1 0 1 1
4 1 1 0 1 0 1 1 0

Tabela 4.4. Reprezentacja zdan przy pomocy metody bag of words

W tym wypadku ekstrahowana cecha jest sama obecnos$¢ terminu w dokumencie. Tak jak

w przypadku TFIDF rozmiar pojedynczego wektora jest rowny sumie wyrazoéw w stowniku.

4.4. Analiza wydzwieku

Majac zbiér danych - wyekstrahowany wektor cech razem z etykietami - mozna przej$¢
do wtasciwej budowy modelu. Najpierw jednak nalezy podzieli¢ dane na trzy podzbiory -
treningowy, walidacyjny, zwykle w proporcji 8/1/1.

4.4.1. Wybor klasyfikatora

Na tym etapie, nalezy wybrac klasyfikator jaki zostanie wykorzystany do klasyfikacji
tekstow utworéw. NajczeSciej wykorzystywanymi, w tej problematyce, sa:

— Maszyna wektoréw nosnych (SVM)
— Naiwny klasyfikator Bayesa
— Konwulsyjne sieci neuronowe (CNN)

Maszyna wektoréw nosnych (SVM) jest stosunkowo mtoda metoda, zaproponowang
przez Vladimira Vapnika i Have Siegelmann w 1995 roku. Znajduje swoje zastosowania
w problemach regresji oraz klasyfikacji [6]. Ta druga realizowana jest podobnie jak w
przypadku sztucznych sieci neuronowych - przy pomocy zbioru uczacego. Istotag metody
SVM jest konstrukcja optymalnej hiperptaszczyzny, ktérej zadaniem jest rozdzielenie
danych, nalezacych do przeciwnych klas z mozliwie najwiekszym "marginesem zaufa-
niaézyli odlegloScig miedzy danymi a hiperptaszczyzna. Wykorzystuje sie go w zadaniach
wielowymiarowych, nawet takich w ktorych liczba wymiaréw jest wieksza niz prébek.

Naiwny klasyfikator Bayesa jest prostym klasyfikatorem probabilistycznym, cechu-
jacym sie wysokg skuteczno$cia co znajduje potwierdzenie w jego popularnosci przy
rozwigzywaniu probleméw klasyfikacji [27]. Naiwno§¢ wynika z zalozenia wzajemnej nie-

zalezno$ci zmiennych niezaleznych. Jego model wyprowadza sie korzystajac z twierdzenia
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4. Klasyfikacja tekstow piosenek

Bayesa. W tego typu klasyfikatorze wykorzystuje sie r6zne rozktady prawdopodobieristwa.

Wyrdzni¢ mozna:

- rozklad Gaussa
- rozklad Bernoulliego

— rozklad wielomianowy

Konwulsyjne sieci neuronowe (CNN)) to jeden z typow glebokich sieci neuronowych,
ze sprzezeniem zwrotnym [28][29]. Wykorzystywane gtéwnie do klasyfikacji obrazéw,

osiagajg jednak obiecujgce wyniki takze dla zastosowan analizy jezyka naturalnego.

4.4.2. Budowa modelu

Po wyborze klasyfikatora nalezy przejs¢ do wyuczenia modelu, z wykorzystaniem
wybranych wczesniej danych treningowych. Taki klasyfikator opisuje dzieki temu dane,
ktérymi zostal wyuczony i ma mozliwo$¢ dopasowywania nowych, nie widzianych jeszcze
przez niego probek, do zdefiniowanych klas.

Podczas budowy modelu, w zalezno$ci od wybranego klasyfikatora, do dyspozycji
mamy rézne parametry modyfikujace jego budowe. Dla przyktadu w klasyfikatorze wyko-
rzystujacym SVM mozliwy jest wybdr jadra algorytmu [30]. Do dyspozycji sg m.in.:

— liniowe
— wielomianowe
— gaussowskie

— sigmoidalne

Do zastosowan w prostych zadaniach klasyfikacji najczesciej wykorzystywane jest
jadro liniowe. W przypadku innego wyboru, czesto konieczne jest zdefiniowanie innych

parametrow takich jak kat wielomianu.

4.5. Ewaluacja modelu

Gdy klasyfikator zostat juz wyuczony, kolejnym krokiem jest jego ewaluacja czyli we-
ryfikacja jakosci klasyfikacji [31]. W praktyce stosuje sie kilka metod, ktére zastosowane
w kombinacji, pozwalajg na obiektywne poréwnanie r6znych modeli i wybranie najlep-
szego dla danego zastosowania. Do ewaluacji modelu wykorzystuje si¢ dane, z wcze$niej

wydzielonego, zbioru testowego.
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4. Klasyfikacja tekstow piosenek

4.5.1. Dokladnosé

Podstawowa, wykorzystywana niemal zawsze, metodg jest obliczanie warto$ci do-
kltadnosci (ang. accuracy), czyli stosunku liczby poprawnie zaklasyfikowanych prébek
do ich catkowitej ilosci. Przyktadowo klasyfikator, ktéry dla zbioru danych testowych
zawierajacych 100 piosenek, poprawnie przydzielit klase 70 utworom, charakteryzuje sie
dokladnoscig na poziome 70%.

Parametr ten jednakze nie zawsze jest dobrg miarg jako$ci klasyfikacji. Przykladowo,
dla niezbalansowanego zbioru testowego, zawierajgcego 85 utworéw o wydzwieku re-
laksujgcym oraz po 5 o wydzwieku smutnym, szczesliwym i agresywnym, klasyfikator
przydzielajacy wszystkim piosenkom klase relaksujgca uzyska bardzo wysoka doktadnos¢
(85%). Wyniku tego nie mozna uznac jednak za wiarygodny. Aby unikna¢ tego typu
sytuacji wykonuje sie balansowanie danych oraz korzysta z innych metod okreslania
jakosci klasyfikacji jak np. macierz btedu.

4.5.2. Macierz bledu

Inng metryka stuzaca do oceny jakosci klasyfikacji jest macierz btedéw inaczej nazy-
wana tablica pomylek. Dla probek z kazdej klasy, przeprowadzana jest predykcja a jej
wyniki - liczba prébek zakwalifikowanych do danej klasy - umieszczane sg jako wiersz
macierzy W og6lnoSci wymiary macierzy zalezne sg wiec od ilo$ci klas do ktérych przy-
dzielane sg probki. Przyktadowg macierz btedow - dla modelu klasyfikujacego piosenki
do czterech grup - prezentuje tabela 4.5. Analizujgc jej zawarto§¢ mozna zauwazy¢, ze
najlepiej klasyfikowane sg utwory o wydZzwieku nazwanym jako Zto§¢riatomiast najgorzej

relaksujace oraz smutne.

Z108¢ | Relaks | SzczeScie | Smutek
Z1os¢ 2372 74 32 47
Relaks 203 1661 225 431
SzczeScie | 129 289 1982 166
Smutek | 284 527 180 1687

Tabela 4.5. Przyktadowa macierz bledu, dla klasyfikatora, grupujgcego utwory na cztery kategorie
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W zadaniach analizy wydZwigku utworéw instrumentalno-wokalnych, podstawa do
analizy nie zawsze jest tekst. Wspolczesnie czesto wykorzystuje sie w tym celu dane
statystyczne charakteryzujace melodi¢ piosenki [6]. Wynika to z braku koniecznoSci
zamiany danych na liczbowe - cechy statystyczne melodii sa od razu w takiej formie - oraz
dobrych wynikéw uzyskiwanych w ten sposéb. Zdecydowang wadaq tego typu rozwigzan
jest staba dostepno$¢ danych. W przeciwieristwie do tekstow piosenek, sama melodia -
zapisana cyfrowo lub nutowo - nie jest og6lnie dostepna, w szczegélnosci dla utworéw
komercyjnych. Chroni jg szereg praw autorskich, ktore utrudniajg dostep do masowe;j
ilosci danych.

5.1. Cechy melodii

Melodie scharakteryzowac¢ mozna na wiele sposobéw. Najczesciej okresla sie ja po-
przez szereg elementdw, z ktérych kazdy opisuje inny jej poziom, wymiar muzyki [32].
Ponizej przedstawiono zestawie najwazniejszych cech melodii oraz terminéw z nimi
powigzanych.

5.1.1. Rytm

Rytm jest elementem czasu w muzyce. Opisuje jak zmienia sie utwoér w przekroju
czasu. Wyr6zni¢ mozna kilka poje¢ powigzanych z rytmem, z czego najwazniejsze z nich
to:

— tempo - jeden z najczeSciej wykorzystywanych parametréw w analizie wydzwieku.
Okresla ilo$¢ bitow na minute utworu (bpm). Czym wyzsze tempo melodii tym wieksza
jej dynamika. Najczesciej wysokim bpm charakteryzujg sie gatunki taneczne, R&B, Rock
and Roll, natomiast niskim ballady, Blues oraz Jazz. Tempo ma znaczacy wptyw na to jak
odbierana jest melodia. Utwory o wysokim tempie najczesciej kojarza sie pozytywnie, w
przeciwienstwie do piosenek o niskiej wartosci tego parametru, ktére wywotujg smutek,
nostalgie ale i bywaja relaksujace.

— czas trwania - okre§la czas trwania dZwieku (lub ciszy) w sekundach.

— metrum - jest to obowigzujacy w utworze schemat, ktéry okresla uktad akcentéw w
obrebie taktu, opisujgacych jego rytm.

— synkopa - pewne zaburzenia rytmu wykorzystywane w muzyce jako zabiegi stylistyczne.
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ritardando - zwolnienia tempa w rytmie utworu.

accelerando - przyspieszenia tempa w rytmie melodii.

polirytm - wystepowanie wiecej niz jednego rytmu jednoczesnie.

5.1.2. Dynamika

Dynamika okresla wzgledng gtosnos$¢ lub cicho$¢ muzyki. Wysoka dynamika charak-
teryzujg sie utwory Metalowe, Rockowe i Punkowe natomiast niskg Bluesowe, Jazzowe i
klasyczne. Poziom gtosnoSci wplywa w znaczacy sposéb na odbiér emocjonalny melodii
- wysoki kojarzy sie z agresja, natomiast niski z relaksem. Nie bez znaczenia jest takze
zmiana dynamiki w trakcie trwania utworu. Opisuja to takie pojecia jak crescendo, piii

pianoi piu forte.

5.1.3. Charakterystyka tonalna

Okresla wysoko§¢ tonéw w utworze. Wysoko$¢ dZzwieku zalezna jest od czestotliwo$ci
drgania instrumentéw lub ich elementéw (np. strun). Opis tonéw w utworze - razem z ich

dlugoscia i odleglo$cig migdzy nimi - tworzy melodie.

5.1.4. Barwa

Barwa dZwieku inaczej nazywana tembrem jest to cecha dZwieku, odr6zniajaca brzmie-
nie r6znych instrumentow. Uzalezniona jest od iloSci, rodzaju i natezenia tonow sktado-
wych, poniewaz jest powigzane ze spektrum harmonicznym. Barwa dZwigeku zawiera-
jacego silne tony jest wyrazista, w przeciwnym wypadku bezbarwna i glucha. O barwie
decyduja wzajemne stosunki amplitud poszczegélnych tonéw sktadowych, ich rozktad w
widmie oraz jego struktura. Wyréznia si¢ barwy :

- alikwotowe - tony skladowe majq rownomierny rozktad w widmie

— formantowe - pewnie grupy tonéw sktadowych sg wzmocnione w widmie

5.2. Zrédla charakterystyki statystycznej muzyki

Tak jak wcze$niej wspomniano wszelkiego rodzaju zapisy cyfrowe oraz nutowe utwo-
row nie sg dostepne na duzg skale. Ten problem rozwigzuje si¢ wykorzystujac serwisy
streamingowe np. Spotify?, ktére udostepniaja - zarejestrowanym uzytkownikom, posiada-
jacym konta premium - dostep do gotowych, wydobytych cech statystycznych piosenek.

3 https://developer.spotify.com/
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Tego typu Zrédta danych dostarczajg - poza podstawowymi cechami muzyki - takze
dodatkowe parametry, zaproponowane przez same serwisy. Zestaw cech udostepniany

przez serwis streamingowy Spotify zawiera m.in. [33]:

— akustycznos¢ - parametr okreslajacy prawdopodobienstwo, ze okre§lony utwor jest aku-
styczny. Bazuje na analizie rozpigtoSci tonalnej utworu. Duza ilo$¢ wysokich dzwiekow
zwieksza prawdopodobienstwo akustycznoS$ci. Parametr przyjmuje warto$ci od 0 do 1,

gdzie 1 okresla pewnos¢, ze utwor jest akustyczny.

— taneczno$c¢ - okresla jak dany utwor nadaje si¢ do zastosowan tanecznych. Opiera sie

na ztozeniu tempa, stabilno$ci oraz sity rytmu. Przyjmuje warto$ci od 0 do 1.
— czas trwania - czas trwania utworu w milisekundach

- energia - parametry opisujacy poziom energetycznos$ci utworu. Pochodzi ze ztozenia
glo$nosci, barwy i tempa. Wysoka energig charakteryzujg sie szybkie, dynamiczne

utwory np. Rockowe. Przyjmuje wartosci od 0 do 1.

— instrumentalnosc¢ - okresla prawdopodobienistwo czy dany utwor jest instrumentalny -

nie posiada wokalu.

— klucz - warto$¢ tonacji danego utworu z wykorzystaniem notacji klasy tonéw (Pitch

class notation)

— glosnosc¢ - okresla ogdlng gtosnos¢ utworu w dB. Wartos$¢ jest uSredniana dla catej

Sciezki. Zwykle jest to warto$¢ od -60 do 0 dB.
— tempo - parametr opisujacy ogélne tempo utworu w bitach na minute (bpm).
— sygnatura czasowa - szacowane metrum utworu, okresla liczbe bitéw w takcie.

— walencyjno$¢ - miara pozytywno$ci piosenki. Przyjmuje od 1 do 0, gdzie wysoka warto$¢
charakteryzuje utwory brzmiace pozytywnie (wesoto, euforycznie), natomiast niska
negatywie (agresywnie, smutno). Z punktu widzenia analizy wydZwieku jest to bardzo

ciekawy parametr, poniewaz jest z nim bezposrednio powigzany.

Powyzej przedstawione parametry sg uSredniane dla catego utworu, jednakze dostepny
jest takze ich rozktad w czasie oraz szereg innych cech, mogacym by¢ bardzo dobrym
zrodtem danych dla wielu analiz. Sam serwis stale poszerza swojg oferte oraz udoskonala

juz udostepnione informacije.
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5.3. Klasyfikacja z wykorzystaniem cech statystycznych

Proces klasyfikacji z wykorzystaniem cech statystycznych melodii nie r6zni sie w spo-
sOb znaczacy od tej wykonywanej przy pomocy tekstu [34]. Na pewien spos6b mozna
uznac jg nawet za jej uproszczong wersje. Po pozyskaniu danych oraz ich zbalansowanie,
nie ma potrzeby przeprowadzania serii operacji charakterystycznych dla danych teksto-
wych - tokenizacji, filtracji, ujednolicania stéw. Czesto tez jako wektor cech wykorzystuje
sie same cechy statystyczne danej melodii, nie wymagana jest wiec, czasem skompli-
kowana i czasochlonna, ekstrakcja. Wazne jest aby z przedstawionych wczesniej cech

melodii wybrac te, ktére wptywaja w najwiekszym stopniu na wydZzwiek utworu.
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Przedstawiony ponizej projekt magisterski koncentruje si¢ na zbadaniu zaleznosci
miedzy wydZwiekiem emocjonalnym tekstéw utworéw a - wymienionymi w rozdziale
piatym - cechami statystycznymi melodii. Na projekt sklada si¢ zebranie danych (utworéow,
tekstow oraz opisu statystycznego), klasyfikacja wykorzystujaca metody stownikowe, do
jednej z czterech kategorii (ztos$¢, smutek, szczescie, relaks) a nastepnie zbadanie korelacji
otrzymanych wynikéw z cechami melodii. Dodatkowo w ramach pracy, przeanalizowano
jak czesto poszczeg6lne cechy wystepujg w zalezno$ci od wydZzwieku emocjonalnego
utworow.

Implementacja wykonywana byla w jezyku Python 3.7 z wykorzystaniem bibliotek i
narzedzi, ktore szczegétowo opisano w podrozdziale 6.6.

6.1. Zrédla danych

W trakcie wykonywania projektu magisterskiego korzystano z szeregu zZrédet danych.

Ponizej przedstawiono ich zestawienie.

6.1.1. Million Song Dataset

Million Song Dataset jest darmowym zbiorem zawierajacym informacje o okoto milio-
nie utworé6w muzycznych. MSD dostepny jest w dwé6ch formach - plikéw tekstowych oraz
bazy danych sqlite [35]. Kazdy rekord (utwor) opisywany jest przez szereg pol, z ktérych

najwazniejsze to:

— nazwa tworcy

— identyfikator tworcy w serwisie musicbrainz.org
- identyfikator twércy w serwisie Echo Nest

— nazwa utworu

- rok produkcji

- nazwa albumu

— identyfikator utworu w serwisie Echo Nest

Taki zbi6ér danych - z punktu widzenia praktycznego zastosowania w analizie wy-
dZzwieku - jest zbyt duzy. Operacje na nim wykonywane trwaty by zbyt dlugo. W zwiazku z
tym skorzystano z losowego podzbioru zawierajacego 1% rekordéw czyli okoto dziesieciu
tysiecy utworow.
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6.1.2. Lyric Wikia

Warto zauwazy¢, ze przedstawione wczesniej Zrédto danych nie zawiera tekstow utwo-
row - powodem sg prawa autorskie. W zwigzku z tym skorzystano z biblioteki PyLyrics,
ktéra pozwala na ich pobranie dla wskazanego utworu - identyfikowanego przez tytut i
nazwe autora [36]. Zrédlem informacji dla powyzszego pakietu jest serwis Lyric Wikia?, w
ktérym kazdy uzytkownik moze umiescic tekst dla dowolnej piosenki.

Na tym etapie przeprowadzono tez wstepna filtracje utworéw. Usunieto te, dla ktérych
biblioteka PyLyrics nie znalazta tekstu. Warto zauwazy¢, ze juz na tym etapie pojawiajq sie
pewnie zagrozenia. Z uwagi na spotecznos$ciowy charakter Zrédla tekstéw istnieje szansa,
ze beda one niepoprawne. Dodatkowo nie ma pewnosci, iz identyfikator budowany na

podstawie tytulu oraz nazwy artysty jest unikalny.

6.1.3. Spotify API

Zrédlem cech statystycznych byto API° serwisu Spotify. Ich sklad przedstawiono juz w
podrozdziale 5.2. Endpoint® udostepniajacy poszukiwane dane wymaga identyfikatora
utworu - jako parametru - dlatego wcze$niej nalezalo go pozyskac z innego endpoint a.

Przyktadowg odpowiedz przedstawia rysunek 6.1.

4 https://lyrics.fandom.com/wiki/LyricWiki

5 API (ang. Application Programming Interface) - protokél, umozliwiajacy dwém aplikacjom komuni-
kacje miedzy soba

6 Endpoint - adres pod ktérym API udostepnia okreslone dane
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"duration_ms" : 255349,

"key" : 5,

"mode" : O,

"time_signature" : 4,

"acousticness" : 0.514,

"danceability" : 0.735,

"energy" : 0.578,

"instrumentalness" : 0.0902,

"liveness" : 0.159,

"loudness" : -11.840,

"speechiness" : 0.0461,

"valence" : 0.624,

"tempo" : 98.002,

"id" : "O6AKEBrKUckWOKREUWRnvT",

"uri" : "spotify:track:06AKEBrKUckWOKREUWRnvT",
"track_href"
"api.spotify.com/v1/tracks/06AKEBrKUckWOKREUWRnvT",
"analysis_url"
"api.spotify.com/v1/audio-analysis/06AKEBrKUckWOKREUWRnVT",
"type" : "audio_features"

Rysunek 6.1. Przyktadowa odpowiedZ API serwisu Spotify z cechami utworu

6.1.4. Leksykon NRC

W celu klasyfikacji konieczne bylo skorzystanie z leksykonu emocjonalnego - stownika
zawierajacego, dla kazdego ze stéw, wydZwiek jaki ze sobg niesie. Dostepnych jest wiele
leksykonéw - w szczegdlnosci dla jezyka angielskiego - r6zniacych sie typem zwracanych
wartoS$ci. Wiekszo$¢ z nich oferuje rozréznienie wydZwieku jedynie na pozytywny i nega-
tywy, cze$¢ w sposob liczbowy np. od -5 do 5. Wybrany leksykon NRC udostepnia takze
m.in. poziom walencyjnosci oraz pobudzenia [37], dla kazdego z terminéw, co pozwala na
wykorzystaniu go w zagadnieniu klasyfikacji do klas z modelu Russella.

Na rysunkach 6.2, 6.3, 6.4, 6.5 przedstawiono tzw. word cloud’y - wizualizacje wagi
stow, w zaleznoSci od okreslonego parametru - prezentujgce wyrazy charakteryzujace
sie kolejno szczesliwym, relaksujaqcym, smutnym oraz gniewnym wydzwiekiem, wedtug
leksykony NRC
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fascinating

birthday
mamuse excitability

o adventurous

partycarnival amusinge ap

> surprise

" :
passionate exclted

Rysunek 6.2. Word cloud prezentujacy stowa charakteryzujace sie szczesliwym wydzwiekiem,
wedtug leksykonu NRC

tranquil

ca mlngw
calm c 'serenity

O

calmness
ftness

peaceful eaqura Ce bear

axXant

stressfreecomfortable

Rysunek 6.3. Word cloud prezentujacy stowa charakteryzujace sie relaksujqcym wydzwigkiem,
wedlug leksykonu NRC
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sadness tasteless

sluggish Joneliness

nothingness
VO 1 Qe S0

weamotion

dull sorrow
boredom bored

Rysunek 6.4. Word cloud prezentujacy stowa charakteryzujace sie smutnym wydzwiekiem, wedlug
leksykonu NRC

terrorism

terrorist

psychopath
homicides'"?"9t

violate suicidebombing

k1] ] erdangerous
gum‘lghtabductlon

assassinate chaos

aggresiveMu rderer

bloodbathmurderous

Rysunek 6.5. Word cloud prezentujacy stowa charakteryzujace sie gniewnym wydzwiekiem, wedlug
leksykonu NRC
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6.1.5. Tagi last.fim

Aby zweryfikowac¢ uzyskane wyniki skorzystano z tagéw serwisu last.fm, umozliwiajq-
cemu uzytkownikom podzielenie si¢ emocjami towarzyszacym stuchaniu danego utworu.
Otrzymanie etykiet wymaga obrébki uzyskanych tagéw - filtracja tych, ktére okreslajq
emocje, wyznaczenie dominujacej z nich - szczesliwie, z uwagi na swojg popularnos¢, w

analizie wydZwiekow, istniejg gotowe zbiory, wyznaczonych juz etykiet.

6.2. Analiza przy uzyciu metody slownikowej

Na tym etapie warto wspomnie¢, ze wybranie metody stownikowej do klasyfikacji
utworéw nie jest przypadkowe. Nie wykorzystuje ona, w przeciwienstwie do metod
statystycznych z wykorzystaniem nadzorowanego uczenia maszynowego, etykiet, do
ktérych uzyskania korzysta sie z opinii uzytkownikéw, bazujacych na catoksztalcie utworu
- teksie oraz melodii. Takie podejsScie gwarantuje pelna niezaleznosc klasyfikacji od $ciezki
melodyczne;j.

Proces analizy bazujacej na metodzie stownikowej podzieli¢ mozna na szereg etapow.

Przedstawiono je na rysunku 6.6.
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Zbiér utworéw muzycznych
M50, Lyric Wiki

Obrobka danych
Stop words, Stemming

Ekstrakcja cech
Algorytm TFIDF

Klasyfikacja
Leksykon

Rysunek 6.6. Proces analizy przy pomocy metody stownikowej wykorzystujacej leksykon

6.2.1. Obrébka danych

Tak jak wspomniano w podrozdziale 4.2 dane wymagaja wstepnej obrébki aby zapew-

ni¢ wysoka jakosc klasyfikacji. Rysunek 6.7 prezentuje wykonane czynnosci.
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Zbiér utworéw muzycznych
M50, Lyric Wikia

Filtracja utworéw
nieanglojgzycznych
NLTK.corpus

Tokenizacja
NLTK.word _tokenize

Usunigcie stop words
NLTK.corpus

Stemming
NLTK. SnowballStemmer

Rysunek 6.7. Kolejne etapy obrébki danych

Z uwagi na fakt, ze klasyfikacja wykorzystywac¢ bedzie leksykon anglojezyczny, ko-
nieczne jest odfiltrowanie utworéw, ktérych caly tekst lub jego fragment jest w innym
jezyku. W tym celu wykorzystano pakiet corpus biblioteki NLTK, ktory zawiera spis wszyst-
kich angielskich stow.

Po odfiltrowaniu czesci utworéw wykonano tokenizacje tekstow na pojedyncze stowa.
Uzyto w tym celu funkcje word_tokenize, ktéra przyjmuje dokument i zwraca go w formie
listy tokenow.
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Nastepnym krokiem byto usuniecie tzw. stop words. W tym celu, dla kazdego ze stow
z korpusu sprawdzano przynaleznos$c¢ do listy stop_words z pakietu NLTK. W przypadku
pozytywnego wyniku termin usuwano.

Kolejnym etapem obrébki danych byt stemming, czyli wydobycie rdzenia ze stowa.

Operacje wykonano przy pomocy pakietu SnowballStemmer.

6.2.2. Ekstrakcja cech

Ekstrakcje cech wykonany przy pomocy algorytmu TFIDF - wazenia czestoSci termow.
Uzyto pakietu TfidfVectorizer z biblioteki Sklearn. Warto zauwazy¢, ze pakiet ten pozwala
na automatyczne przeprowadzenie wcze$niejszej obrobki - tokenizacji, filtracji stop words
- ale dla wigkszej kontroli zachodzacych proces6w, nie skorzystano z tej opcji. Wycinek
uzyskanych wektoréw cech przedstawia rysunek 6.8.

(0, 2095) 0.09370966352607901
(0, 8616) 0.09258204204640863
(0, 80) 0.07907019709227531
(0, 8600) 0.1092110823397121
(0, 2919) 0.04262245896119218
(0, 5789) 0.04465009073011278
(0, 8161) 0.06923043691018785
(0, 4638) 0.024318326799931955
(0, 2835) 0.04262245896119218
(0, 2445) 0.024884158988990903
(0, 3572) 0.029617071319389718
(0, 9352) 0.024335645525374105
(0, 5724) 0.05238791758614052
(0, 9646) 0.10446466120807567
(0, 3593) 0.16725101160829217
(0, 4943) 0.14962260955671325
(0, 6683) 0.09982652253111615
(0, 1139) 0.06743112112366692
(0, 9392) 0.07655285421778396
(0, 4184) 0.06034475971088869
(0, 5324) 0.0771599690112315
(0, 9596) 0.10852774157853691
(0, 3358) 0.04950504008580763
(0, 1819) 0.0342201429254578
(0, 8689) 0.027102887146694468

Rysunek 6.8. Wycinek wyniku algorytmu wazenia czestosci terméw dla danych projektowych
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W lewej kolumnie wida¢ numer dokumentu (piosenki) - iteracja rozpoczynana jest od O -

oraz numer stowa w stowniku, natomiast w prawej warto§¢ TFIDF.

6.2.3. Klasyfikacja

Proces klasyfikacji sktadat sie z kilku etapow, ktére - dla wiekszej czytelnosci - zostaty

przedstawione na rysunku 6.9.

Zbiér wektordw cech

Pozyskanie sentymentow
termow
Leksykon NRC

\/

Obliczenie sentymentu
utworu

Przypisanie klasy

Rysunek 6.9. Proces klasyfikacji utworéw muzycznych z wykorzystaniem leksykonu

Dla kazdego stowa w danym utworze pobierano warto$¢ wydzwieku ze stownika. W
tym celu skorzystano z leksykonu NRC. Stownik ten zwraca wartos$¢ walencyjnosci oraz
pobudzenia dla kazdego z terminéw posiadajacych wydzwigk emocjonalny [37]. Uzyskane
wartoS$ci liczbowe zostaja przemnozone przez wage stowa - pochodzaca z wektora cech -
i zsumowane dla catego dokumentu. W ten sposéb otrzymano ztozenie wydZwieku dla
kolejnych utworéw w postaci wektora dwuelementowego, gdzie pierwsza liczba okresla
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walencyjnos¢, a druga pobudzenie. Ponizej przedstawiano powyzsza metode obliczen dla
kolejno walencyjnosci oraz pobudzenia w formie wzoru.

vj = Z(tf— idf)i,j* UNRC;

aj:Z(tf—idf)i,j*aNRCi
l

gdzie:

i, j - indeks stowa oraz utworu

(tf —idf);; - wartos¢ TFIDF dla stowa i w utworze j

UNRC;» ANRC; - Warto$¢ walencyjnosci oraz pobudzenia dla stowa i w leksykonie NRC

Zgodnie z wykresem modelu Russella przedstawionym na rysunku 3.1 warto$¢ wydzwieku
utworu jest uzalezniona od znaku walencyjnosci oraz pobudzenia. Przyktadowo dla
utworu, ktérego v; = 0,35 oraz a; = —0,11 wydzwiek emocjonalny bedzie agresywny.
Odlegtos¢ punktu w przestrzeni walencyjno- pobudzeniowej od poczatku uktadu wspo6t-
rzednych okresla¢ bedzie site wydzwieku.

6.2.4. Wyniki

Wyniki klasyfikacji z wykorzystaniem metody stownikowej - liczba utworéw przydzie-
lonych do danych klas - przedstawiono w tabeli 6.1.

Relaks | SzczeScie

Smutek | Zlosé

2415 ‘ 2501 ‘ 3172 ‘1810

Tabela 6.1. Liczba utworéw zakwalifikowanych do danej kategorii

W badanym podzbiorze najwiecej bylo utworéw zaklasyfikowanych jako smutne nato-
miast najmniej agresywnych. Po sumarycznej liczbie zaklasyfikowanych utworéw widac,
ze cze$¢ z nich zostata usunieta w procesie obrébki - brak lub nieanglojezyczny tekst.

6.2.5. Ewaluacja rozwiazania

Do ewaluacji modelu skorzystano z wzorcowych etykiety uzyskanych z serwisu last.fm.
Doktadno$¢ obliczono przy pomocy funkcji accuracy_score z biblioteki sklearn, ktory
na wejsciu przyjmuje liste predykowanych oraz oczekiwanych klas, a na wyjsciu podaje
skuteczno$¢ predykcji w procentach. Doktadno$¢ dla tego rozwigzania wynosi 57.32%.

Macierz btedu przedstawiono w tabeli 6.2.
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Relaks | Szczes$cie | Smutek | Zlo$é
Relaks 1468 220 342 385
Szczescie | 377 1528 252 344
Smutek 332 479 1774 587
Zos¢ 341 240 316 913

Tabela 6.2. Macierz bledu dla klasyfikatora stownikowego wykorzystujacego leksykon NRC

Powyzsze wyniki wskazuja, ze klasyfikacja cechowata sie wzglednie wysokg doktadno-

$cia. Zaden z wydzwiekow nie wyr6zniat sie jesli chodzi o poprawnos¢ predykceji. Pamigetaé

nalezy, ze wykorzystane etykiety odnosza sie¢ do catloSciowego odbioru utworu a nie jedy-

nie do tekstu, dlatego "prawdziwa"dokladno$¢ moze nieco odbiegac od tej otrzymanej

eksperymentalnie.
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6.3. Analiza zwiazku cech statystycznych melodii z wynikami
klasyfikacji

Zaprezentowane w podrozdziale 6.2 wyniki wykorzystano do przeprowadzenia analizy
zwigzku wydzwieku tekstow utworow z cechami statystycznymi melodii. Wykonano szereg

analiz przedstawionych ponize;j.

6.3.1. Badanie korelacji

Jedna z metod badania zwigzku pomiedzy zmiennymi jest wyznaczanie wsp6tczynnika
korelacji Pearsona. W tym celu skorzystano z funkcji pearsonr z biblioteki SciPy. Metoda
przyjmuje dwie listy zmiennych, miedzy ktérymi okreslana bedzie korelacja. W tym
przypadku jest to tablica wartoS$ci sktadowych wydZzwieku emocjonalnego utworu - kolejno
walencyjnos$¢ oraz pobudzenie - oraz lista warto$ci wybranej cechy statystycznej melodii.
Tabela 6.3 oraz 6.4 przedstawia wyniki tej operacji, dla kolejnych cech. Przyjety poziom

ufnosci wynosit 95%.
Cecha Wspoélczynnik korelacji | Dolna granica ufno$ci | Gérna granica ufno$ci
energia -0.29328740 -0.35434051 -0.24472147
tempo -0.04915165 -0.08504889 -0.00275848
walencyjno$¢ 0.21121758 0.16531446 0.25770111
taneczno$¢ 0.04502676 -0.01854266 0.09104836
glosnosc -0.26471991 -0.30962743 -0.21911894
akustyczno$c 0.01904423 0.01452150 0.02348754

Tabela 6.3. Wspétczynnik korelacji Pearsona miedzy walencyjnosciq a kolejnymi cechami staty-

stycznymi melodii
Cecha Wspoélczynnik korelacji | Dolna granica ufno$ci | Gérna granica ufno$ci
energia 0.26643008 0.22319320 0.31257018
tempo 0.03687758 -0.02010128 0.07283128
walencyjnosc 0.24940954 0.2029025 0.29570322
taneczno$¢ 0.01448170 -0.03171127 0.06129558
gtosnos¢ 0.29691072 0.25178732 0.34121505
akustyczno$é -0.02899489 -0.04319852 -0.01467632

Tabela 6.4. Wspoéiczynnik korelacji Pearsona miedzy pobudzeniem a kolejnymi cechami statystycz-

nymi melodii
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Powyzsze wyniki wskazuja - w ramach przedzialu ufnosci - wystepowanie korelacja miedzy
wydZwiekiem emocjonalnym utworéw a energiq, gtosnosciq oraz walencyjnosciq - jako
cechg statystycznej melodii. W przypadku dwéch pierwszych cech wykazano dodatnia
korelacje z pobudzeniem oraz ujemna z walencyjnosciq. Oznacza to, ze np. utwory o wyso-
kiej wartosci gtosnosci powinny by¢ czesto klasyfikowane jako agresywne. W przypadku
walencyjnosci korelacja w obydwu przypadkach byta dodatnia, a wiec wzrost tej cechy
idzie w parze ze wzrostem walencyjnosci oraz pobudzenia tekstu utworu. Korelacja miedzy
resztg cech statystycznych a wydZwiekiem utworéow jest znikoma lub wcale jej nie ma -
zmienne sg liniowo niezalezne.

Pamietac nalezy, ze wspo6tczynnik Pearsona wyznacza jedynie liniowg korelacje. Me-
toda pozwalajaca na zbadanie takze nieliniowych zaleznosci jest korelacja Spearmana. W
tabeli 6.5 oraz 6.6 przedstawiono warto$ci wspotczynnika korelacji Spearmana miedzy

wydzwiekiem utworéw a kolejnymi cechami statystycznymi melodii.

Cecha Wspélczynnik korelacji | Dolna granica ufnosci | Gérna granica ufnosci
energia -0.27871424 -0.32337107 -0.23330876
tempo -0.05116484 -0.09709713 -0.00484136
walencyjnos¢ 0.25118678 0.20861710 0.30812301
taneczno$¢ 0.04507438 -0.01861710 0.09125127
glosnosc -0.17545715 -0.22017391 -0.13000459
akustyczno$c 0.03098369 -0.08430122 0.07246629

Tabela 6.5. Wspotczynnik korelacji Spearmana miedzy walencyjnosciq a kolejnymi cechami staty-

stycznymi melodii
Cecha Wspoélczynnik korelacji | Dolna granica ufno$ci | Gérna granica ufno$ci
energia 0.21331528 0.16847326 0.25727620
tempo 0.05687758 -0.00445723 0.08840574
walencyjnosé 0.24940954 0.20506431 0.29784473
taneczno$¢ 0.01985014 -0.02668812 0.066302558
glodnosc 0.21064298 0.16575332 0.25466145
akustyczno$c -0.02827685 -0.07500746 0.02394036

Tabela 6.6. Wspoiczynnik korelacji Spearmana miedzy pobudzeniem a kolejnymi cechami staty-
stycznymi melodii

Z powyzszych rezultatéw wynika, ze dla nieskorelowanych liniowo cech statystycznych - z

wydzwiekiem utworéw - nie wystepuje takze zadna inna monotoniczna zaleznosc.
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6.3.2. Skorelowane cechy statystyczne a wydzwiek utworéw

Istotnym elementem badan jest sprawdzenie - dla cech statystycznych uznanych za
skorelowane - jak wydZwiek emocjonalny tekstu wptywa na cechy statystyczne melodii.
Przyktadowo czy utwory o agresywnym tekscie czesciej cechujq sie wysoka glosnoscia niz
inne.

Na rysunku 6.10 przedstawiono zalezno$¢ liczby utworéw od Sredniej energii w nich

wystepujacych.

Energia
---- Szczescie
3009 ---- Zto$¢
—— Smutek
250 Relaks
S
3 200
(o]
2
=]
© 1501
N
L
-
100 -
R
501 1 /\/\ M/\/\"' LN/
———— /‘?};:/‘i \ /‘/ “\/ :
O_

oio 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Energia [j.m.]

Rysunek 6.10. Zalezno$¢ liczby utworéw - o okreslonym wydZwieku - od $redniej warto$ci energii

Na powyzszym wykresie mozna zauwazyc, ze utwory cechujace sie gniewnym wydzwie-
kiem wystepuja najczesciej z duza wartoSciq Sredniej energii. W zakresie 0 — 0,3 j.m.
wystepuje znikoma ilo$¢ tego typu piosenek. Zdecydowanie wiekszo$¢ z nich znalez¢
mozna miedzy 0,8 — 1 j.m. Podobnie sytuacja wyglada dla utworéw zdefiniowanych jako
szczesliwe, z tym ze zakres wystepowania wiekszosci z nich to 0,6 — 1 j.m. W przypadku
rozkladu piosenek smutnych oraz relaksujqgcych tendencja nie jest jednoznaczna. Utwory
rozkladajq si¢ doS¢ rownomiernie na caltym przedziale wartoSci energii.

Na rysunku 6.11 przedstawiono te same dane, z podzialem na wydzZwiek w celu lepszej

prezentacji zaleznosSci.
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Rysunek 6.11. Zalezno$¢ liczby utworéw od $redniej warto$ci energii dla piosenek kolejno szczgsli-
wych, agresywnych, smutnych i relaksujqcych

Zalezno$¢ ilosci utworé6w od Sredniej warto$ci walencyjnosci przedstawiono na ry-
sunku 6.12.

Walencyjnosd¢
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Rysunek 6.12. Zalezno$¢ liczby utworéw - o okre§lonym wydzZzwieku - od $redniej wartosci walen-
cyjnoSsci
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Wiekszos$¢ utworéw oznaczonych jako relaksujqce charakteryzuje sie niska warto$cig
walencyjnos$ci (miedzy 0 a 0,4 j.m.). Podobnie sytuacja wyglada dla smutnych (0 - 0,5 j.m.)
oraz agresywnych (0 — 0.55 j.m.). W przypadku piosenek o szczesliwym mozna dostrzec
pewna tendencje wzrostu liczby utworéw wraz ze wzrostem walencyjnosci. Ponizej na ry-
sunku 6.13 przedstawiono zalezno$¢ liczby utworéw od od $redniej wartoS$ci walencyjnosci
z wyszczeg6lnieniem poszczeg6lnych wydzwigkow.
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5 kY]
- -

0

Smutek Relaks

: 3001
3 200/ 3
g 2200
5 5
S 100 e
o N 100-
- -

0 : : : — : : : :
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Walencyjnos¢ [j.m.] Walencyjnos¢ [j.m.]

Rysunek 6.13. Zalezno$¢ liczby utworéw od Sredniej wartosci walencyjnoSci dla piosenek kolejno
szcezesliwych, agresywnych, smutnychi relaksujqcych
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Zaleznos¢ liczby utworéw od Sredniej wartos$ci glosnosci przedstawiono na rysunku
6.14.
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Gtosnos¢ [dB]
Rysunek 6.14. Zaleznos¢ liczby utworéw - o okreslonym wydzZwieku - od sredniej wartosci gtosno-
$ci

Zdecydowana wigkszo$¢ zardwno utworéw szczesliwych jak i ztych cechuje sie wysoka
Srednig glo$noscia (-10 — -3 dB). Relaksujqce piosenki najczesciej -14 — -5 dB natomiast
smutne miedzy -11 a -6 dB. Oznacza to, ze utworom o tekScie charakteryzujacym sie
wysoka wartos$cig pobudzenia (szczesliwy, agresywny) towarzyszy zazwyczaj gto$niejsza
melodia. Dla niskiej wartosci pobudzenia (smutek, relaks) melodia jest wyraZnie cichsza.
Ponizej na rysunku 6.15 przedstawiono zaleznos¢ liczby utworéw od od $redniej wartoSci
glosnosci z wyszczegblnieniem poszczegélnych wydZzwiekow.
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Rysunek 6.15. Zaleznos$¢ liczby utworéw od Sredniej wartosci glo$nosci dla piosenek kolejno
szcezesliwych, agresywnych, smutnychi relaksujqgcych

6.3.3. Weryfikacja nieskorelowanej cechy

Duzym zaskoczeniem jest brak korelacji tempa utworu z wydzwiekiem emocjonalnym

tekstu. Mogtoby sie wydawac, ze utwory, ktérych stowa cechujgce sie wiekszym pobudze-

niem (agresywne oraz szcze$liwe) powinny charakteryzowac sie, takze wyzszym tempem

melodii. W celu sprawdzenia czy na pewno korelacja nie wystepuje zbadano zaleznos¢

liczby utworéw od $redniej warto$ci tempa, ktérg przedstawiono na rysunku 6.16.
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Rysunek 6.16. Zalezno$¢ liczby utworéw - o okre§lonym wydzZwieku - od $redniej wartosci tempa

Powyzszy wykres potwierdza brak powigzania miedzy tempem utworéw a liczbg ich wysta-
pien dla poszczegolnych wydzwigkow. Ciezko doszukac sig, dla ktéres z emocji, tendencji
wraz ze wzrostem lub spadkiem tempa. Ponizej na rysunku 6.17 przedstawiono zalezno$¢

liczby utworéw od od S$redniej wartoSci tempa z wyszczegbélnieniem poszczegélnych

wydzwiekow.
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Rysunek 6.17. Zalezno$¢ liczby utworéw od $redniej warto$ci tempa dla piosenek kolejno szczesli-
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6.4. Podsumowanie wynikéw

Skonstruowany klasyfikator cechuje sie - w poré6wnaniu do innych tego typu rozwigzan
- dosc¢ dobrg jakoscig klasyfikacji, dokladnosc¢ - 57.32%. Analizujac precyzyjnosc¢ klasyfika-
toréw tekstow piosenek, mozna zauwazy¢, ze najlepszymi rezultatami mogg pochwali€ sie
te bazujace na nadzorowanym uczeniu maszynowym (wyniki na poziomie 70% popraw-
nosci predykcji), jednakze ze wzgledu na pochodzenie etykiet (tagi last.fim) wykorzystanie
ich jako docelowe rozwigzanie nie byto wskazane. Macierz btedéw potwierdza jakoSc
klasyfikacji uzyskana przy pomocy parametru doktadnosci, jednoczesnie nie wykazata
zadnej wyr6zniajacej sie klasy pod wzgledem poprawnosci predykcji.

Badania wykazaly na wystapienie korelacji liniowej miedzy wydZwiekiem emocjonal-
nym utworéw a trzema cechami statystycznymi melodii - energia, walencyjnosciq oraz
gtosnosciq. Pierwsza z nich byla dodatnia dla pobudzenia co oznacza, ze wzrost energii w
utworze idzie w parze ze wzrostem tegoz parametru. W przypadku walencyjnosci sytuacja
jest odwrotna. Taka zalezno$¢ oznacza¢ moze, ze utwory o wysokiej wartoSci energii
w duzej mierze beda zaklasyfikowane jako agresywne. Analogicznie dla gtosnosci. W
przypadku walencyjnosci - jako cechy melodii - wystepuje korelacja dodatnia zaré6wno z
walencyjnosciq jak i pobudzeniem. Wzrost walencyjnosci melodii idzie wiec w parze ze
wzrostem obydwu tych parametréw.

Zgodnie z przewidywaniami, melodie utworéw agresywnych oraz szczesliwych, w wiek-
szoSci cechujg sie wysokg energia (0,6 — 1 j.m.). Oznacza to, ze tworcy czesto taczq tg ceche
z tekstami piosenek, o wyzej wskazanych wydzwigekach. Wysoka energetyczno$¢ cechuje
melodie zywe, majace na celu pobudzi¢ stuchacza. Melodie piosenek zaklasyfikowanych
jako smutne oraz relaksujqce nie wykazujg takich tendencji. Liczba tego typu utworéw
rozlozona jest wzglednie rownomiernie na catym zakresie wartosci energii. Moze to
Swiadczy¢ o tym, ze autorzy nie zwracaja, w ich przypadku, uwagi na tg ceche lub nie
wplywa ona na to czy dany utwor zostanie odebrany jako relaksujqcy lub smutny.

Ciekawym parametrem byta walencyjnos$¢, ktora zgodnie z dokumentacija serwisu
Spotify, powinna by¢ bezposrednio powigzana z emocjami wywolywanymi przez melo-
die (miara pozytywno$ci). Dla piosenek o szczesliwym tek$cie walencyjnos$¢ najczesciej
ma warto$¢ od 0,6 do 1 jm. Oznacza to, ze zgodnie z przewidywaniem, chociaz nie
az tak jednoznacznie, pozytywno$¢ melodii idzie w parze z pozytywnym (szczesliwym)
wydzwiegkiem tekstu utworu. W przypadku reszty piosenek (smutnych, agresywnych oraz
relaksujqcych) walencyjno$¢ przyjmuje najczes$ciej wartosci z zakresu (0,0 - 0,5 j.m.). O
ile dla dwoch pierwszych wydzwiekow nie jest to dziwne - niska miara tego parametru
charakteryzuje melodie brzmigce negatywnie - o tyle dla trzeciego z nich takie wyniki sg
zaskakujgce. Oznacz to, ze niewielka walencyjnos$¢ melodii wykorzystywana jest takze, w
utworach o relaksujqgcych tekstach.

W przypadku glo$nosci linii melodycznej nie byto zaskoczenia. Zgodnie z przewidy-

waniem, glo§na melodia charakteryzuje utwory o agresywnym oraz szczesliwym tekscie.
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Autorzy wykorzystujg tg ceche aby pogltebi¢ emocje zawarte w stowach. Gtosno$¢ muzyki
pobudza, ozywia utwor. Agresywne oraz szczesliwe teksty utworéw sg tez czesto spolaryzo-
wane. Ciche melodie charakteryzujgq utwory majace relaksujqcy lub smutny tekst. Tego
typu parametry wyciszajg, wywolujg skupienie i zwigekszaja przejecie trescig stow.
Badanie zaleznosci ilo$ci utworéw, o okreslonym wydZwieku emocjonalnym tekstu,
od wartos$ci tempa potwierdzito brak korelacji miedzy tymi parametrami. Oznacza to, Ze
tempo melodii stosowane jest niezaleznie od emocji zawartych w stowach utworéw.

6.5. Wykorzystane narzedzia oraz wspétczynniki

Ponizej przedstawiono krotkie opisy wykorzystanych, w pracy magisterskiej, narzedzi
oraz bibliotek.

6.5.1. NLTK

NLTK (Natural Language Toolkit) jest wiodaca platforma zawierajgca szereg bibliotek
i programo6w - napisanych w jezyku Python - wykorzystywanych do symbolicznego i
statystycznego przetwarzana jezyka naturalnego [38]. W jej sktad wchodzg m.in. korpusy
jezykowe, zestawy tzw. stop words oraz szeroki wachlarz narzedzi do obrébki tekstow. W
projekcie magisterskim NLTK wykorzystano kilkukrotnie.

NLTK ma bardzo wielu oddanych fanéw, jest preznie rozwijana a w sieci dostepne jest

mnostwo samouczkow oraz ksigzek przyblizanych funkcjonalnosci tego narzedzia.

6.5.2. Sklearn

Sklearn jest darmowg biblioteka do jezyka Python oferujacq rozwigzania z zakresu
uczenia maszynowego [39]. Ma na celu zapewnienie prostych i wydajnych narzedzi, ktére
moga by¢ wykorzystane przez wszystkich i w r6znych kontekstach.

Sklearn oferuje szereg rozwigzan z zakresu klasyfikacji, regresji, klasteryzacji oraz
preprocessingu, umozliwia ich personalizacje i zapewnia szeroka dokumentacje, uta-
twiajacq w duzym stopniu prace. Dodatkowo pakiet zawiera tez narzedzia ewaluacyjne
wykorzystywane go oceny zbudowanych modeli uczenia maszynowego.

6.5.3. PyLyrics

Prosta biblioteka do jezyka Python ulatwiajaca komunikacje z API serwisu Lyric Wikia
[36]. Oprocz wykorzystanej w pracy funkcjonalnosci - pobierania tekstow utworéw - pakiet

pozwala réowniez na uzyskiwanie informacji o albumach oraz artystach.
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Biblioteka PyLyrics ma otwartg licencje, umozliwiajaca korzystanie z niej zar6wno do
celéw badawczych jak i komercyjnych.

6.5.4. SciPy

SciPy jest darmowa, pythonowaq bibliotekg o otwartym kodzie wykorzystywana do
obliczen naukowych oraz technicznych [40]. Pakiet zawiera moduly do optymalizacji,
algebry liniowej, catkowania, interpolacji, transformaty Fourier’a itp. Biblioteka opiera
sie na tablicach NumPy co czyni ja czeScig pakietu NumPy. Obecnie SciPy jest rozpo-
wszechniana na licencji BSD a jej rozwdj jest sponsorowany przez otwartg spolecznosc

programistow i pasjonatow.

6.5.5. Wspoélczynnik Pearsona

Wspétczynnik okreslajacy poziom zaleznosci liniowej miedzy zmiennymi losowymi
[41]. Przyjmuje wartos$ci z przedziatu [-1, 1], z czym im warto$¢ jest blizsza 1 tym zalezno$¢
jest silniejsza dodatnio, a im blizej —1 tym silniejsza ujemnie. W przypadku warto$ci
zblizonych do 0 nie wystepuje korelacja miedzy zmiennymi. Wspoétczynnik Pearsona

oblicza sie ze wzoru:

e Yixi—D@i-y)
VEi i = 02VY; (i — )2

6.5.6. Wspolczynnik Spearmana

Wspolczynnik okreslajacy poziomo dowolnej monotonicznej zaleznosci miedzy zmien-
nymi losowymi [42]. Wspoétczynnik Spearmana jest uogélniona wersjg wspétczynnika
Pearsona.

Wspolczynnik Spearmana bazuje na rangach, okreslajacych pozycja na ktérej znajduje
si¢ dana obserwacja po uszeregowaniu rosnaco wszystkich obserwacji. Dla najmniejszej
warto$ci ranga przyjmuje 1 natomiast dla najwiekszej n gdzie n to liczba obserwacji.

Podobnie jak w przypadku wspétczynnika Pearsona, przyjmuje wartos$ci z przedziatu
[-1,1] z czego im wartoS$c jest blizsza 1 tym zaleznosc¢ jest silniejsza dodatnio, a im blizej

—1 tym silniejsza ujemnie. Wsp6tczynnik Spearmana dany jest wzorem:

r=l1-——1L
nn2-1)

gdzie d; okreSla r6znice miedzy rangami X i Y natomiast n jest liczbg obserwacji.
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W pracy przedstawiono analize korelacji miedzy wydZzwigkiem emocjonalnym tekstow
utworéw muzycznych a cechami statystycznymi melodii. Klasyfikacja wydZwieku zostata
przeprowadzona przy pomocy metody stownikowej - wykorzystanie leksykonu NRC - co
pozwolito na pelng niezalezno$¢ od melodii. Uzyskano klasyfikator o stosunkowo wysokiej
dokladnosci predykcji - 57.32%. Cechy statystyczne pozyskano z otwartego API serwisu
Spotify.

Badania wykazaly korelacje liniowg miedzy wydzwiekiem tekstéw utworéw a gfo-
$nosciq, energiq oraz walencyjnosciq. Dla skorelowanych cech zbadano zalezno$¢ iloSci
utworéw od ich natezenia. Wskazano w ten spos6b powigzanie miedzy natezeniem
poszczegblnych cech a wydZwiekiem emocjonalnym tekstow.

Poza badaniami w pracy przedstawiono takze zestawienie metoda analizy wydzwieku
tekstow, wyzwania jakie ze sobg niesie, opisano doktadnie proces klasyfikacji utworéw
muzycznych z wyszczeg6lnieniem wykorzystujgcych nadzorowane uczenie maszynowe.
Dodatkowo przedstawiono statystyczny opis melodii, spos6b jego otrzymywania w prak-
tyce oraz metoda klasyfikacji utworéw przy jego pomocy.

Podczas wykonywania pracy natknieto sie na kilka przeszkdd, ktérych pokonanie
wymagato pewnych zalozen, mogacych wptynac na jakos$¢ analiz. Przykladowo zalozono,
Ze pobierane teksty utworéw byly zawsze poprawne i odnosily sie do wskazanej piosenki.
Do oceny zbudowanego klasyfikatora wykorzystano zbiér tagéw, umieszczonych przez
uzytkownikow last.fm, ktory etykietyzowalcaly utwér a nie jedynie jego tekst. Sam sposéb
wyznaczania etykiet mozna uznac za niepewny.

W trakcie wykonywania pracy wykorzystano szereg narzedzi oraz bibliotek, ktére
w znaczny sposob przyspieszyly prace, poprawily jakos klasyfikacji oraz zapewnity nie-
zbedna optymalizacje obliczen. Pakiety takie jak NLTK oraz SciPy znakomicie wspotgraja
ze sobg i wzajemnie sie¢ uzupelniajg. Ich olbrzymie mozliwo$ci pozwalajgq na bardzo
szerokie zastosowanie, jednakze aby sprawnie si¢ nimi postugiwac konieczne jest do-
kfadne studiowanie dokumentacji, ktora najczesciej jest doktadna i napisana przystepnym
jezykiem.

Kolejnym etapem badan moglo by by¢ wykorzystanie nienadzorowanego uczenia
maszynowego np. klasteryzacji danych statystycznych i proba znalezienia powigzania
miedzy stworzonymi klasami a wydZzwiekiem emocjonalnych utworéw, ktérych te dane
dotycza.

Ciekawym zagadnieniem analizy byto by poréwnanie wydZwieku utworéw wokalno
instrumentalnych z wersjq instrumentalng. Umozliwito by to okre$lenie wplywu tekstu
na cato$ciowy odbiér piosenki. W trakcie wykonywania tej pracy podjeta zostala préba
przeprowadzenia takiej analizy, jednakze ze wzgledu na mala liczbe utworéw dostepnych
w obydwu wersjach, badania zaniechano.
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W celu poszerzenia badan mozna by przeprowadzi¢ klasyfikacje przy pomocy innej
metody stownikowej - aby zachowa¢ niezalezno$¢ od melodii - np. wykorzystujacej re-
guly gramatyczne. Taki klasyfikator mogltby osiggna¢ wigeksza dokladnosc i by¢ lepszym
zrédlem danych do badan.

W pracy wykorzystano okoto 10 tysiecy utworéw, ale dostepnych jest ich znacznie
wiecej, dlatego mozna by sprobowaé powiekszy¢ zbiér danych i sprawdzi¢ jak jego wielko$¢
wplywa na uzyskiwane rezultaty.

Inng metodg badan mogta by by¢ proba powigzania cech statystycznych z gatunkami
muzyki oraz ich wydzwigkiem. Obecnie klasyfikacja utworéw ze wzgledu na gatunek jest
czestym tematem publikacji [43].

Cechy statystyczne, takze sa miejscem, w ktérym jest jeszcze wiele do zbadania. Moz-
liwe jest wykorzystanie innych niz te udostepnione przez Spotify lub ich wlasnoreczne
uzyskanie.

Praca spelnia zatozone cele - wykazuje korelacje trzech cech energii, gtosnosci oraz
walencyjnosci z wydZwiekiem tekstu utworéw. Wskazuje jak powyzsze cechy maja sie do
walencyjnosci oraz pobudzenia tekstu. Dodatkowo praca zawiera analiz¢ wptywu nateze-
nia poszczegOlnych cech statystycznych na czesto$¢ wystepowania danego wydzwieku
emocjonalnego.
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