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RESUMO

Nos ultimos anos houve um avango no desenvolvimento de tecnologias que digitalizaram a
experiéncia de escuta da musica. Com isso, um grande acervo de musica tornou-se disponivel
na internet, além do surgimento de novas técnicas automatizadas de selecdo de musica. Os
sistemas atuais de reproducdo de musica recuperam as musicas por metadados como: titulo,
autor, banda e género musical. Uma vez que a musica pode transmitir informacdes relacionadas
a emocao, estudos mostram que a musica € um meio eficaz de indu¢do emocional e pode mudar
o comportamento emocional do usudrio. Os métodos atuais de recomendagdo e reprodugdo
musica dependendo da emogao requer uma interagdao manual do usudrio e muita das vezes sao
sugeridas a partir de um conjunto de musicas ja pré-classificadas, por esse motivo, isso se torna
um problema para o usudrio, visto que muita das vezes o usudrio tem uma tarefa intensiva
em selecionar uma musica de acordo com a emocao desejada diante de um grande conjunto
de musicas diversificadas e de estilos variados. Sendo assim, este trabalho tem como objetivo
propor o m-Motion, uma ferramenta de reproducao musical para smartphones que busca ajudar
o usudrio a alcancar um estado emocional desejado partindo do seu estado emocional atual.
A emocao atual e desejada do usudrio sdo obtidas pela expressdo de sentimentos subjetivos,
informados por meio do discurso da voz (texto) e de um elemento de interface de usudrio
inspirado no espaco semantico de Scherer. As emocoes das musicas do usudrio sdo mapeadas
para um espago dimensional de excita¢do e valéncia, que a principio sdo previstas pelo algoritmo
de classificagdo Support Vector Machine (SVR). Diante disso, este trabalho adotou o espaco
semantico de Scherer para classificar as emogdes das musicas e dos usudrios em excitagao
e valéncia. Sendo assim, o algoritmo do m-Motion faz o uso de duas férmulas matematicas,
sendo a distancia euclidiana e a equacdo da reta entre a emocao atual e desejada. Com isso o
algoritmo pode retornar um conjunto de musicas entre a emog¢ao atual e desejada do usudrio. Um
experimento foi realizado com trés grupos distintos de usudrios que tinha como objetivo avaliar
a emogao alcancada pelos usudrios apds a reproducdo de conjunto de musicas sugeridas. Os dois
primeiros grupos tinham 20 usudrios cada experimento, portanto, de cada usudrio foi coletado o
estado emocional atual e desejado, além das expressoes faciais durante a reproducao das musicas.
O primeiro grupo recebeu sugestdes de musicas retornadas pelo algoritmo proposto, ja o segundo
grupo as musicas eram sugeridas manualmente pelo préprio usudrio. O terceiro grupo continha 8
usudrios e o experimento foi realizado fora do ambiente controlado. Os usudrios deste grupo
utilizaram a aplicacdo m-Motion durante 5 dias e receberam sugestdes de musicas com base ao
estado emocional desejado. Os resultados sugerem que, ao ouvir as musicas selecionadas pela
aplicacdo proposta, os usudrios podem se aproximar do estado emocional desejado, bem como

da recomendacdo manual realizada pelo proprio usudrio.

Palavras-chave: Reprodutor de miisica baseado em emocdes, recomendagdo de misica, emog¢ado

musical, reconhecimento de emog¢do musical, recuperagdo de musica por emogao.



ABSTRACT

In recent years there has been a breakthrough in the development of technologies that have
digitized the listening experience of music. With this, a large collection of music became available
on the internet, in addition to the emergence of new automated techniques of music selection.
Current music playback systems retrieve music through metadata such as title, author, band, and
music genre. Since music can convey information related to emotion, studies show that music is
an effective means of emotional induction and can change the emotional behavior of the user.
The current methods of music recommendation and playback depending on the emotion requires
a manual user interaction and are often suggested from a set of already pre-sorted songs, so this
becomes a problem for the user, since most of the time the user has an intensive task in selecting a
song according to the desired emotion before a large set of diverse songs and varied styles. Thus,
this work aims to propose m-Motion, a musical reproduction tool for smartphones that seeks to
help the user achieve a desired emotional state from their current emotional state. The current and
desired emotion of the user is obtained by the expression of subjective feelings, informed through
the speech of the voice (text) and of an element of user interface inspired in the semantic space
of Scherer. The emotion of the user’s songs are mapped to a dimensional space of excitation
and valence, which are predicted by the classification algorithm Support Vector Machine (SVR).
Therefore, this work adopted the semantic space of Scherer to classify the emotions of the songs
and the users in terms of excitement and valence. Thus, the m-Motion algorithm makes use of
two mathematical formulas, being the Euclidean distance and the equation of the line between the
current and desired emotion. With this, the algorithm is able to return a set of songs between the
current and desired emotion of the user. An experiment was conducted with three distinct groups
of users that aimed to assess the emotion achieved by users after playing a set of suggested songs.
The first two groups had 20 users each experiment and therefore each user was collected the
current and desired emotional state, as well as the facial expressions during music playback. The
first group received suggestions of songs returned by the proposed algorithm, while the second
group the songs were manually suggested by the user. The third group contained 8 users and
the experiment was carried out outside the controlled environment. Users of this group used the
m-Motion application for 5 days and received music suggestions based on the desired emotional
state. The results suggest that, when listening to the songs selected by the proposed application,
the users can approach the desired emotional state, as well as the manual recommendation made

by the user.

Keywords: Music player based on emotions, recommendation of music, musical emotion,

recognition of musical emotion, recovery of music by emotion.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

1.1 Contexto

Segundo Britannica (2016), a musica € uma arte que preocupa em combinar sons vocais
ou instrumentais de forma organizada e de acordo com os padrdes culturais de ritmo, melodia e
harmonia. Qualquer evento intencionalmente produzido ou organizado para ser ouvido, e que
tenha algum recurso musical basico pode se admitir como um som de musica (MCKEOWN-
GREEN, 2014).

A musica € algo que estd intrinsecamente interligada com a vida das pessoas e a maioria
das pessoas desfruta da musica em seu cotidiano. Ouvimos musica na estrada, trabalhando,
limpando a casa ou enquanto desfrutamos de um livro. Além disso, preferimos diferentes tipos

de musica para diferentes tipos de ocasides (JANSSEN et al., 2012).

Ao longo dos tultimos 20 anos, novas tecnologias digitalizaram nossa experiéncia de
escuta musical. No mundo de hoje, temos acesso a grandes quantidades de musica em todos os
lugares e o tempo todo. No momento, hd cada vez mais musicas em computadores pessoais, em
bibliotecas de musica e na Internet (JANSSEN et al., 2012).

Com o avanco da internet e o desenvolvimento crescente de smartphones !, as pessoas
passaram a preferir ouvir musicas pela internet, pois podem escolher musicas de acordo com sua
preferéncia (WANG, 2007). Com isso, houve um aumento na quantidade de consumo de musica

pela internet.

Ter acesso a grandes quantidades de musica digital leva a demanda de técnicas auto-
matizadas para a selecdo de musica. Na industria da musica, as demandas de recuperacdo e
recomendagdo de musica atraem muitos pesquisadores para explorar as caracteristicas acusticas

para a classificacio de géneros musicais (LIN et al., 2016).

Embora as informagdes tradicionais, como o artista, o dlbum ou o titulo de um trabalho

' Smartphone é um telefone celular que tem um processador e computa. O termo em portugués faz referéncia a

um celular ”inteligente”
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musical, continuem importantes, essas tags® possuem aplicabilidade limitada em muitas apli-
cagOes relacionadas a musica (LU et al., 2006), por exemplo, os sistemas P2P (Peer-to-Peer)
que ndo detém controle de vocabulério na representacdo da musica. A recuperagao € feita pelo
proprio usudrio, normalmente pelo nome da musica, dos autores ou dlbum. Essa situaco traz
uma redundancia, imprecisdo e homogeneiza¢do nos processos de recuperacio da informagdo da
musica, visto que as musicas apresentam conteudos culturais e linguisticos para sua recuperagao
(SANTINI; SOUZA, 2007).

1.2 Motivacao, Problematica e Objetivos

Uma das formas de otimizar o processo de selecdo de musica € aproveitar o poder
emocional da musica. Se um reprodutor de musica conseguisse reconhecer a emocao das
musicas, poderia gerar automaticamente listas de reproducio que despertassem, relaxassem ou
tornassem o ouvinte mais alegre (JANSSEN et al., 2012). Por exemplo, quando um individuo
volta para casa do trabalho, ele pode querer ouvir musica relaxante e leve; enquanto ele estd no
gindsio, ele pode querer escolher uma musica emocionante com uma batida forte e ritmo rdpido.

Em suma, muitas pessoas selecionam musicas considerando seu estado emocional.

Desta forma, com a capacidade de recuperar a emog¢ao da musica o tocador de musica
poderia se concentrar nas recomendacdes de musicas por emo¢ao em que algumas atividades
especificas exigem. Além disso, esta tecnologia poderd dar a possibilidade de sintonizar a emog¢ao

do usudrio, ajustando a musica selecionada ao seu estado emocional atual ou desejado.

De acordo com um relatorio recente, a prevaléncia da maioria das atividades de lazer,
como assistir televisdo ou filmes, ou ler livros, foi superada pela musica ouvida (RENTFROW;
GOSLING, 2003). Quase todas as pecas de musica sdo criadas para transmitir sentimentos, por
exemplo, compositores criam musica para ressoar com seus ouvintes € 0s artistas usam os sons

musicais para provocar as respostas emocionais do piblico (YANG et al., 2017).

Nos dltimos anos, houve um aumento significativo de pesquisas sobre o tema de emog¢des
na drea de IHC, pois, a emocao pode auxiliar na tomada de decisdes das pessoas. O estudo de
Zentner et al. (2008) mostrou que a musica € um meio eficaz de indu¢ido emocional e pode mudar
o comportamento emocional do usudrio. Além do mais, os pesquisadores também mostraram

que, na vida cotidiana, a musica € predominantemente usada para regulacao do estado emocional.

No entanto, os métodos atuais de recomendacgdo e reproducao de musica dependendo da
emocao do usudrio requerem uma interacao manual, ou seja, o usudrio procura manualmente
uma musica de acordo com sua emog¢ao ou recebe sugestdes um conjunto de musicas ja pré-
classificadas, mas que podem ndo pertencer ao seu estilo musical preferido, conforme os trabalhos
de Dornbush et al. (2005), Cervantes e Song (2013) e Kamble e Kulkarni (2016). Essa tarefa de

buscar uma musica com base a emog¢ao desejada € intensiva para o usudrio, pois, muitas das vezes

2 Tag: em inglés significa etiqueta, rétulo.
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enfrenta-se uma indecisdo por se deparar com um grande conjunto de musicas diversificadas e

de estilos variados.

A literatura também apresenta trabalhos que recomendam musicas com base a emog¢ao
atual usudrio, por exemplo, os trabalhos de Fan et al. (2011), Deng e Leung (2012), Iyer et al.
(2017) e Gilda et al. (2017). Porém, estes trabalhos a selecdo de musicas que € executada geram
uma lista de reproducdo, de modo que selecionam musicas que refletem a emocao atual, em vez
de melhorar a emocdo do usudrio. Entdo, se o usudrio estiver triste, serd retornado um conjunto
de musicas com uma emocao triste que podem degradar ainda mais o seu humor e levi-lo a

depressao.

Portanto, o presente trabalho de dissertacdo tem como objetivo propor uma aplicacdo
movel para reproducdo de musica que ajuda o usudrio a alcancar um estado emocional desejado.
As emocgdes sdo obtidas pela expressdo de sentimentos subjetivos, informados por meio do
discurso da voz (texto) e de um elemento de interface de usudrio inspirado no espaco semantico
de Scherer. A base do reprodutor consiste em um algoritmo que verifica o estado emocional do
usudrio e, entdo recomenda uma sequéncia de musicas do proprio usudrio que partem do seu

estado atual até o estado emocional desejado.

Diante disso, tendo essa pesquisa um propoésito de buscar e analisar a influéncia da
musica com a emog¢ao do usudrio, e observando a utilizacdo da aplicacao proposta, a hipétese
levantada por este trabalho €: se ouvir as musicas selecionadas pelo reprodutor proposto, entao o

usudrio alcancard um estado emocional préximo ao desejado.

1.3 Sintese da Metodologia

Nesta dissertacdo de mestrado sdo propostos: a) a investigacdo de métodos para se inferir
o estado emocional do usudrio e para a classificacdo de musicas considerando o estado emocional
que evocam e b) a adaptacdo da lista de musicas do usudrio, considerando o estado emocional
desejado do ouvinte e o estado emocional atual. Trata-se, portanto, de um trabalho de pesquisa
exploratdria’, que envolve o desenvolvimento de uma soluciio de software, e que visa a criacdo

de uma nova infraestrutura (algoritmos, fluxo de dados e responsabilidades).

Este trabalho partiu de uma revisao bibliografica que buscou elencar trabalhos que
tinham como objetivo a automatizacdo da interacdo entre um reprodutor mobile* e um usudrio,
de forma que essa automatizacdo pudesse ser feita através das emogdes das musicas do usudrio.
Além disso, verificaram-se trabalhos que também propuseram levar o usudrio para um estado

emocional desejado partindo do seu estado emocional atual utilizando alguma ferramenta.

3 Pesquisa exploratéria: E um tipo de pesquisa que tem como objetivo proporcionar maijor familiaridade com o

problema, com vistas a tornd-lo mais explicito ou a construir hipéteses, envolvem: (a) levantamento bibliografico;
(b) entrevistas com pessoas que tiveram experiéncias com o problema pesquisado; e (c) andlise de exemplos que
estimulem a compreensao.

4 Reprodutor mobile: reprodutor de musica para celulares.
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A partir deste estudo, foi possivel construir a aplicagdo para smartphones m-Motion que
captura a emocao do usudrio e adapta sua lista de musica, de tal forma que os efeitos das musicas

selecionadas pelo usudrio possam ajudé-lo a atingir um estado emocional desejado.

A infraestrutura do sistema m-Motion possui sua implementacao final como um servi¢o
de streaming® de miisica convencional. No entanto, apenas os metadados das musicas do usudrio
estdo contidos no servidor, bem como toda etapa de processamento e recuperacdo da emocao da
musica. Com isso, a infraestrutura da aplicacio m-Motion foi concebida pensando no respeito

aos direitos autorais e considerando que o usudrio tenha uma lista de musicas prediletas.

Durante o desenvolvimento deste trabalho foi realizado um experimento com 3 grupos
distintos de participantes, sendo dois grupos com 20 participantes € um grupo com 8 participantes.
Os experimentos consistiam em analisar as emocdes alcangcadas pelos participantes apds as
recomendacdes de musicas feitas pelo algoritmo proposto, a aplicacio m-Motion e o préprio
participante. Além de verificar se o usudrio aproximava-se do estado emocional desejado foi
possivel comparar se as recomendagdes realizadas pelo algoritmo e a aplicagdo m-Motion

puderam aproximar-se da recomendac¢ido manual do préprio participante.

A avaliacao da emocdo do usudrio foi realizada de trés maneiras, primeiro utilizando a
técnica de FACS (Facial Action Coding System), em seguida o SAM (Self Assessment Manikin)
(BRADLEY; LANG, 1994) e por fim o espaco emocional semantico de Scherer (SCHERER,
2005) como artefato de registro.

1.4 Organizacao do Trabalho

O restante deste documento estd dividido da seguinte forma:

e No Capitulo 2 sdo apresentados os conceitos de emogdes, 0 espaco semantico de Scherer,
uma revisao da literatura sobre a relagdo existente entre emog¢do e musica, bem como as

formas de reconhecimento de emog¢ao musical.

e No Capitulo 3 sdo descritos oito trabalhos selecionados na literatura como sendo os mais
proximos e relevantes para este trabalho, bem como € apresentada uma comparagao entre

eles.

e No Capitulo 4 € apresentada uma visao geral da aplicacdo m-Motion, sendo detalhada sua
arquitetura, e descrito os comportamentos do algoritmo de recomendacio e do reprodutor

mobile.

e No Capitulo 5 € discutida a avaliagdo do m-Motion com experimentos realizados com a
recomendacio pelo algoritmo, selecdo manual do usudrio e da prépria aplicagdo m-Motion

em um ambiente real.

3> Streaming: E uma tecnologia de transmisso instantinea de dados de dudio ou video através de redes.
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e Por fim, no Capitulo 6 conclui-se este documento apresentando uma analise critica dos

resultados.
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Capitulo 2

REFERENCIAL TEORICO

2.1 Consideracoes Iniciais

Neste capitulo, é apresentada uma sintese do estudo da literatura sobre fatores emocionais
na area de Interacdo Humano-Computador (IHC). Este capitulo estd organizado da seguinte
forma: a Secdo 2.2 apresenta o conceito de Emoc¢des e o0 modelo escolhido para classifica-las:
Espaco semantico de Scherer, por fim a Secao 2.3 apresenta os conceitos de emocdes no ambito
de sinais de dudio, mais precisamente para as musicas, bem como seus métodos de recuperacao

de emocao.

2.2 Emocoes

Ao longo das tultimas décadas, tornou-se crescente a pretensao de pesquisas no ambito
de aspecto emocional, com o intuito de cada vez mais buscar encontrar respostas que expliquem
a diversidade da experiéncia emocional humana. Para Scherer (2001), a emocao € o processo que
esté relacionado as mudancgas sincronizadas nas relagdes de todos ou a maioria dos diferentes

componentes do organismo.

Para muitos psicélogos a emocgdo € tida como uma componente fundamental dos seres
humanos, pois, segundo Agarwal e Meyer (2009) € impossivel agir ou pensar sem envolver
emocoes. Além do mais, as emog¢des t€ém um papel essencial para os individuos avaliarem
situacdes como sendo boas ou ruins (NORMAN, 2005).

A emocdo € bastante estudada dentro da 4rea de psicologia, no entanto, nem mesmo
entre os pesquisadores da drea € possivel encontrar um consenso sobre a defini¢do exata de
emocao. Os primeiros estudos sobre os aspectos emocionais foram realizados por Darwin em
1872, Sécrates no século VI a.C., Platdo nos anos de 427 a 347 a.C. e Tzu nos anos de 470 a 399
a.C (SCHERER, 2001).

Segundo Scherer (2009), uma emocao pode ser definida como um mecanismo de adapta-

cdo cultural e psicobioldgica que permite que cada individuo reaja de forma flexivel e dindmica
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as contingéncias ambientais. Ainda de acordo com Scherer (2005), a emoc¢do envolve dife-
rentes componentes, nomeadamente uma rea¢ao observavel, uma excitacao fisiolégica, uma

interpretacdo cognitiva, uma expressao motora € uma experiéncia subjetiva.

Norman (2004) defende que o afeto pode ser definido como um termo geral para o
sistema de julgamento, seja consciente ou subconsciente, € a emog¢ao pode ser entendida como a
experiéncia consciente do afeto. Norman e Scherer ainda destacam a importancia de se estudar
e considerar as emog¢des do usudrio nos processos de avaliacio e decisdes de design. Na area
de IHC, a emocao vem sendo tratada como uma componente essencial da experi€éncia com o

usudrio, pois, estd diretamente relacionada ao processo de avaliac@o e nas decisdes de design.

Com isso, encontrar uma defini¢cdo para emoc¢do ndo € uma tarefa trivial, por se tratar de
um assunto complexo que gera discussao até mesmo entre os pesquisadores da drea de psicologia.
O que pode se concluir € que nao existe defini¢do certa, errada ou tnica para cada um dos termos
(GONCALVES, 2016).

2.2.1 Modelos para a Descricao das Emocoes

Buscando melhor compreender as emocdes, diversos modelos que descrevem como
as pessoas vivenciam suas emog¢oes foram propostos e sdo encontrados na literatura. Alguns
modelos descrevem as emocdes utilizando a abordagem cognitiva (ORTONY et al., 1988)
e outros consideram um espaco multidimensional como dominios de valéncia e excita¢ao
(RUSSELL, 1980). Hd também modelos que utilizam uma abordagem de multicamadas (em
inglés process-level) NORMAN, 2004), ou por uma abordagem de avaliacio (DESMET et al.,
2003). E possivel também encontrar modelos que sio designados para contextos especificos de

emocgdes, por exemplo, aquela provocada por produtos.

De maneira geral, os modelos que descrevem as emocdes sao divididos em duas pers-
pectivas: uma perspectiva dimensional e uma perspectiva discreta (LOCKNER et al., 2014).
Na perspectiva discreta as emocdes sdo vistas como uma soma de categorias que podem ser
separadas para obter subcategorias mais refinadas e menores. Diversos modelos foram propostos,
por exemplo, Plutchik e Kellerman (1980) considera oito emocgdes (alegria/tristeza, confian-
ca/nojo, medo/raiva, surpresa/antecipacdo) com base na sua capacidade de desencadear um
comportamento de luta ou fuga. Os modelos discretos sao bastante populares, isso porque eles

N

sao facilmente ligados a "psicologia popular"(LOCKNER et al., 2014).

No entanto, os modelos discretos apresentam algumas desvantagens. Varios estudos
mostram que uma emocao pode ser dificil de categorizar, por exemplo, no trabalho de Barrett e
Wager (2006). No trabalho, os autores relatam que um modelo discreto limita o niimero potencial

de emocdes, impedindo qualquer identificacdo mais profunda, precisa e induzindo vieses.

Por essas razdes, outros modelos de emocdes coexistem, baseados em uma perspectiva

dimensional. Entre os pesquisadores, o nimero de dimensdes varia. No entanto, duas dimen-
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soes emergem da maioria os modelos dimensionais: valéncia e excitacdo (RUSSELL, 1980;
BARRETT; WAGER, 2006; SCHERER, 2005). Valéncia corresponde a uma escala de prazer/-
desprazer, enquanto a excitagdo corresponde a uma escala de baixa excitacao/alta excitacao.
Essas escalas definem um espaco circunflexo onde € possivel localizar qualquer termo emocional

de "psicologia popular".

Para Scherer (2005), muitas vezes nao estd claro se um julgamento de valéncia diz
respeito a avaliacdo da natureza do objeto ou evento de estimulo, ou melhor, do sentimento
induzido por ele. Da mesma forma, as classificagdes de excitacao ou ativagdo podem se referir
a ativacdo percebida em uma situagdo (ou imagem) ou a sensagdo proprioceptiva de excitacao
fisioldgica induzida pelo evento de estimulo. Partindo disso, Scherer (2005) prop6s um novo
modelo de espagco emocional semantico que estende o modelo de (RUSSELL, 1980) adicionando
dois novos dominios importantes para a diferenciar a emocao, os dominios de sentimento de
controle e facilidade de conclusdo do objetivo. Diante disso, este trabalho adotou o modelo de
Scherer para descri¢ao das emocgdes, que além da inclusdo de dois novos dominios, o espaco
semantico proposto por Scherer inclui oitenta termos emocionais comuns da "psicologia popular”,

veja a Figura 1.

A estrutura do espago emocional semantico € dividida em quatro dominios:

e Excitacdo (Arousal): dominio fortemente relacionado ao impacto de excitacao e motiva¢ao

do usuario;

e Sentimento de controle (Sense of control): reflete o sentimento de controle ou equilibrio

emocional do usudrio sobre determinado objeto, situacio ou circunstancia;
e Valéncia (Valence): representa o grau de satisfacdo, prazer e desprazer;

e Facilidade de conclusdo do objetivo (Ease in achieving a goal): estd relacionado a facilidade

e a dificuldade que o usudrio possui em alcangar e concluir uma meta.

Outro aspecto que influéncia na escolha do modelo dimensional de Scherer € que o
modelo multidimensional é focado na experiéncia subjetiva do usudrio. Como sentimentos
subjetivos sao restritos a experiéncia consciente das emocoes, a identificacdo das respostas
emocionais geralmente € obtida por instrumentos de autorrelato como questiondrios, o que pode
tornd-lo um modelo de avaliacao das emocdes de baixo custo e de rdpida aplicagdo (SCHERER,
2000).

2.3 Miusica e Emocao

O som pode ser definido como a vibragdo do ar, ou seja, variacdes na pressao do ar

que percebemos pelos nossos ouvidos. Por exemplo, ao tocar uma campainha uma energia
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Figura 1 — Espaco Emocional Semintico de Scherer
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Fonte: (SCHERER, 2005).

cinética € produzida, assim temos em um curto prazo uma "deformacao"dessa campainha. Essa
"deformacao"produz vibragdes que formam mudancas na pressao do ar. Com essa mudanga na
pressdo do ar, ondas sdo emitidas aos ouvidos humano e recebidas pelo timpano de maneira que
possam ser escutadas na forma de sons (MILETTO et al., 2004). De acordo com Miletto et al.
(2004), os sons quando sao convertidos digitalmente sdo definidos como dudio, ou seja, o som &

um fendmeno fisico ou mecanico, enquanto o dudio € a sua representacdo eletronica.

A seguir sdo apresentados alguns elementos bédsicos que compdem um dudio (MILETTO
et al., 2004) (BENNETT, 1987):

e Altura tonal: é por meio da altura tonal que podemos diferenciar um som agudo de outro
som grave. Por exemplo, ao tocar um piano, percebe-se que os sons mais agudos sdo
localizados mais a direita enquanto os mais graves localizados a esquerda. Essa "altura"de

um som que popularmente é chamada, se define como altura tonal.

e Volume: a altura de uma onda € chamada de amplitude e quanto maior a amplitude mais
forte serd o som. Portanto, o volume do som é determinado pela amplitude (altura da

onda).

e Intensidade: ¢ a for¢a do som, também chamada de sonoridade. Com a intensidade é

possivel diferenciar se o som € fraco ou forte e estd relacionada a energia de vibragao da
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fonte que emite as ondas sonoras. Quanto maior a energia que a onda transporta, maior €
a intensidade que o ouvido pode perceber. A intensidade é um elemento semelhante ao

Volume.

e Timbre: dois instrumentos musicais ndo produzem o mesmo som ao serem tocados com
a mesma altura tonal e o mesmo volume. Isso porque existe um elemento a mais que os
diferenciam e é chamado de timbre. Cada instrumento possui um timbre tnico, assim

como cada pessoa também possui um timbre tnico de voz.

e Harmonia: ¢ a combinac¢ao dos sons ouvidos simultaneamente, ou seja, o agrupamento

agradavel de sons.

e Melodia: ¢ uma sequéncia de sons em intervalos irregulares, portanto, é dita como a
sequéncia de notas musicais, que de forma organizada proporciona um sentido musical

para quem esta ouvindo.

e Ritmo: o ritmo é quem dita o tempo musical e o estilo da misica. E a defini¢do de quanto

tempo cada parte da melodia ird continuar.

2.3.1 Reconhecimento de Emoc¢ao Musical

A emocio € a esséncia da musica e essa informacdo pode ser utilizada para recuperar e
recomendar uma musica. Quase todos os componentes das musicas sdo criados para transmitir
sentimentos. Leonard (1956) foi um music6logo pioneiro cujo livro de 1956, "Emotion and
Meaning in Music"buscou apresentar a existéncia de ligacdes entre respostas emocionais e
padrdes musicais, demonstrando que o sentido da musica € intra-musical e que este € equivalente

a expectativa.

No decorrer dos anos, técnicas para organizar e recuperar musicas usando uma abordagem
baseada em emocdo vém se tornando vidveis e o nucleo de tal técnica é o reconhecimento
automdtico da emocgdo. Atualmente, os métodos para usar as caracteristicas fisicas, auditivas e
semanticas dos sinais de musica para obter a informac¢ao emocional da musica tornaram-se uma
parte importante da pesquisa em aplicacdes de musica digital (DOBASHI et al., 2015) (YANG
et al., 2017).

A darea de pesquisa que € responsavel por investigar os modelos de computacdo para
detectar a emocdo nas musicas € conhecida como reconhecimento de emocao musical (MER
- Music Emotion Recognition). Na Figura 2 pode ser visto o processo de funcionamento do
MER. O processo utiliza computadores para extrair € analisar caracteristicas da musica, para que
assim possa realizar um mapeamento entre os recursos de dudio obtidos da musica com o espago
emocional definido e assim reconhecer a emocao que a musica expressa, de modo que os bancos

de dados possam ser organizados e gerenciados com base na emocgao (KIM et al., 2010).

O MER compreende trés etapas (BARTOSZEWSKI et al., 2008) (YANG et al., 2007):
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Figura 2 — Processo de Reconhecimento de Emoc¢ao em Misica
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Fonte: (YANG et al., 2017).

1. Reconhecimento do dominio: € o passo inicial que consiste em definir qual o formato do

registro da musica e o modelo de descricdo de emogdo para utilizar.

2. Extracao de informacoes: nessa etapa € realizado o processo de extracao de informagdes

ou caracteristicas sonoras do sinal de dudio e € essencial para obter a emog¢ao da musica.

3. Classificacido: dados extraidos no passo anterior criam as entradas para os algoritmos de
classificac@o. O conjunto de dados extraidos juntamente com o conjunto de treinamento

desempenham um papel fundamental para a obten¢ao do resultado da classificacao.

2.3.2 Extracao de Recursos da Misica

O processo de extrag@o de recursos de dados busca reduzir as informagdes das musicas,
de modo que os descritores possam descrevé-las completamente. Os recursos de dados utilizados
no MER podem ser divididos em duas categorias: o primeiro € chamado de Recursos da Musica,
que € representado pelos recursos actsticos e as letras da musica; o segundo é chamado de dados
ground-truth, que sdo rétulos de emocdo atribuidos pelos ouvintes que refletem verdadeiramente
a emogdo percebida pelos seres humanos (SOLEYMANI et al., 2013).

Como é mostrado na Figura 3, antes do processo de extracao de recursos, os arquivos de
musicas devem ser convertidos para um formato facil de serem processados e em seguida os dois
tipos de recursos de dados podem ser extraidos utilizando um software de extragcdo especifico ou
métodos de anotagdes. O pré-processamento da musica compreende de duas etapas: conversao

do formato de dados e segmentacdo da musica.

e Primeiro, o objetivo da conversiao do formato de dados € converter os arquivos de dudio

que armazenam a musica em um formato que tenha as informacdes necessarias. Por
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Figura 3 — Processo de extracao de recursos de dados da musica.
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Fonte: (YANG et al., 2017).

exemplo, nos trabalhos de Yang et al. (2007) e Zhang et al. (2017) os arquivos de dudio
foram convertidos para um formato uniforme (22,050 Hz, 16 bits e PCM (Pulse-Code
Modulation) WAV (WAVEform audio format) de canal mono) e Bartoszewski converteu
arquivos MIDI (Musical Instrument Digital) para um formato uniforme que contenha o
tom, a duragdo e a velocidade da voz (BARTOSZEWSKI et al., 2008).

e Em segundo lugar, por mais que a emog¢do da musica possa ser prevista pela estimativa
geral de toda a musica, a precis@o dos resultados € baixa. Isso porque o contetido emocional
da misica varia no decorrer da musica e a avaliagdo direta da musica na sua totalidade
pode levar a um erro. Portanto, para obter resultados mais precisos, primeiro € necessario
dividir a mudsica em pequenos segmentos €, em seguida, detectar a emocao separadamente
(BARTOSZEWSKI et al., 2008).

Diferentes métodos de segmentacdo da musica diferem entre si, sendo que cada um possui
suas proprias vantagens e desvantagens, além do mais o tamanho de cada segmento também se
difere. MacDorman (2007) em seu trabalho relatou que o comprimento dos segmentos devem
ser o0 mais curto possivel, pois, quanto menor o segmento mais homogéneo serd a emogao € isso

tornard os resultados da avaliac@o dos individuos mais consistentes.

No entanto, um segmento muito curto nao € suficiente para permitir avaliar que seu
contetido emocional tenha uma boa precisao e de acordo com Wang et al. (2012), o comprimento

do segmento para a musica popular geralmente € de 25 a 30s, o que corresponde ao comprimento
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tipico da parte do refrdo dele e para musicas cldssicas Xiao et al. (2008) argumenta em seu
trabalho que o comprimento tipico do segmento obteve melhores resultados para segmentos com

tamanho entre 8 e 16s.

2.3.3 Classificacao das Caracteristicas da Musica

Alguns estudos mostram que diferentes estados emocionais geralmente sdo associados a
diferentes caracteristicas musicais (GABRIELSSON; LINDSTROM, 2001) (LU et al., 2006)
(THAYER; MCNALLY, 1992). Por exemplo, o estado emocional "contentamento"estd relacio-
nado a um tempo musical baixo, com baixa intensidade e um timbre suave, enquanto o estado
emocional "exuberancia"esta relacionado com um ritmo mais rdpido, com alta intensidade e de
timbre alegre. Além do mais, um estudo realizado por Gabrielsson e Lindstrom (2001) e Thayer
e McNally (1992) mostrou que existe uma relacio entre essas caracteristicas da muisica com os

modelos dimensionais de emocao.

Dentre os elementos da musica, a intensidade é uma caracteristica basica que esta
altamente correlacionada com a excitagcdo e € usada para classificar a dimensao da excitacao
nos modelos de referéncia para emocodes (ZHANG et al., 2017). Outro elemento bésico da
musica € o timbre que descreve a qualidade do som (FU et al., 2011) e é representado por
algumas caracteristicas chamadas de descritivas como coeficientes de cepstrum de mel-frequéncia
(MFCCs), forma do espectro e contraste espectral (SC). Outra caracteristica descritiva usada com
frequéncia e que estd associada ao timbre, € o histograma de coeficientes de wavelet Daubechies
(DWCHs).

O ritmo é uma das caracteristicas mais utilizadas no trabalho de (FU et al., 2011). Em sua
pesquisa o autor descreve alguns dos padrdes que mais apareceram e repetiram nos segmentos
de musica. Portanto, existe trés caracteristicas do ritmo que estdo relacionadas com a resposta
emocional humana: for¢a do ritmo (rhythm strength), regularidade do ritmo (rhythm regularity)

e tempo.

Todos esses elementos apresentados conceitualmente fazem parte da composi¢dao de um
dudio de misica. No entanto, esses elementos sdo caracteristicas de nivel de abstracdo da musica
também chamados de alto nivel (High-level). Caracteristicas como intensidade, timbre e ritmo,
sao refletidas por caracteristicas descritivas (baixo nivel ou Low-level) que podem ser extraidas
diretamente dos arquivos de dudio, isso pode ser visto na Figura 3. Na Tabela 1 € apresentado
algumas caracteristicas descritivas que sdo comumente utilizadas para obter as caracteristicas de

alto nivel da mausica.

Tabela 1 — Caracteristicas descritivas comumente usadas no MER

ID | Caracteristica Sigla | Dimensdo | Descri¢dao
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1 | Mel-frequency MECCs 20-D Representagdo de baixa dimensdo do
Cepstrum Coeffici- espectro obtido a partir da distor¢dao da
ents escala Mel; reflete a sensibilidade de

freqii€ncia nao-linear do sistema auditivo

humano
2 | Octave-based Spec- | OSC 14-D Representacdo dspera do contetdo
tral Contrast harmonico do dominio de freqii€éncia com

base na identificacdo dos valores de pico e

Vale do espectro de freqiiéncia.

3 | Statistical Spectrum | SSDs 4-D Caracteristica quadruplo composta do
Descriptors centroide espectral, fluxo, rolloff e
planicidade, e geralmente relacionada a

estrutura do timbre.

4 | Chromagram Chroma 12-D Um método eficaz para a estimativa dos
componentes do pitch em um curto
intervalo de tempo; uma das principais
propriedades € a captura de caracteristicas
harmonicas e melddicas da musica, ao
mesmo tempo em que sio robustas as
mudangas no timbre e na instrumentacao.
5 | Daubechies Wave- | DWCH 21-D A média (7-D), o desvio padrdo (7-D) e a
let Coefficient His- energia sub-banda (7-D) do espectro.

tograms

Fonte: Adaptado de (YANG et al., 2017).

Além das caracteristicas de musicas apresentadas acima podem também existirem outras
caracteristicas que levam ao reconhecimento da emog¢ao musical. Por exemplo, informacdes de
género e recursos liricos foram amplamente utilizados nos estudos relatados em (CHAPANERI
et al., 2015) (CHIN et al., 2015) (LI; OGIHARA, 2003) (XUE et al., 2015) (YANG; LEE, 2004).
O estudo de Li e Ogihara (2003) mostrou que a informacao de género da musica pode melhorar
a precisao da detec¢do de emogao. Porém, quando uma musica € classificada para um género
errado, isso pode trazer um efeito negativo para os resultados do reconhecimento emocional
(LAAR, 2006).

A etapa de selecionar quais as caracteristicas sdo apropriadas € uma tarefa dificil, porque
até mesmo os pesquisadores desconhecem quais recursos sao mais importantes e uteis, além
de ser dificil extrair os recursos perfeitos. Os pesquisadores entdo limitam as caracteristicas e
adéquam ao seu escopo de trabalho de acordo com seu nivel de conhecimento (YANG et al.,
2017).
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2.3.4 Meétodos de Reconhecimento de Emociao Musical

Uma tarefa emocionante, mas também desafiadora dentro do estudo da musica € construir
um modelo computacional que possa reconhecer a emog¢do de uma musica, além de organizar

uma base de dados de miusicas com apenas emog¢des descritas (KIM et al., 2010).

A parte essencial do modelo emocional € responsavel pelo mapeamento entre as caracte-
risticas descritivas do sinal de dudio para os recursos da musica, como timbre, ritmo, melodia,
entre outros. Por consequéncia esses recursos devem ser associados a emog¢do da musica e

realizar a anotagdo automatica da emocao.

Katayose et al. (1988) foram os primeiros a conseguir a extra¢cdo emocional de musica em
arquivos de simbolos em 1988 e Feng et al. (2003) foram os primeiros a configurar um sistema
de recuperacao de musica baseada em emocdo para arquivos de dudio em 2003. Também em
2003, Li e Ogihara (2003) relatou o problema de deteccdo de emocao como sendo um problema
de classificagdo de vérios rétulos pela primeira vez. Desde entdo, tem havido um nimero cada

vez maior de resultados de pesquisa no campo de MER (YANG et al., 2017).

Com base nos diferentes métodos de modelagem, os métodos de MER podem ser
classificados em duas categorias: classificacao e regressdo. Além do mais, devidas as diferentes
combinagdes dos recursos de dados das miusicas que existe durante a fase de modelagem, eles
podem ser classificados em trés categorias: aqueles que usam apenas 0s recursos musicais
diferentes, aqueles que usam apenas os dados ground-truth e aqueles que usam a combinacao

destes dois recursos de dados.

2.4 Avaliacao da Experiéncia do Usuario

Diversas abordagens tém sido utilizadas para avaliar a resposta emocional de usudrios, por
exemplo, o uso de instrumentos de autorrelato como Questionérios, Think Aloud (SOMEREN
et al., 1994), The Self-Assessment Manikin (SAM) (BRADLEY; LANG, 1994) e Emocards
(REIJNEVELD et al., 2003). Além disso, outra alternativa para a avaliagdo emocional € o uso de
sensores fisicos para coleta de dados que podem ser modelados e analisados para se avaliar a

resposta emocional do usudrio.

No contexto desta pesquisa, 0 SAM foi escolhido porque este instrumento de autoavalia-
¢ao pode avaliar os dominios que s@o diretamente correspondentes aos dominios da Estrutura
do Espaco Emocional Seméantico definido por (SCHERER, 2005), veja a Figura 4. A escala
de avaliagdo é composto por trés conjuntos de pictogramas que representam os dominios de
Valéncia (satisfeito - insatisfeito), Excitacdo (motivado - relaxado) e Sentimento de controle
(completamente no controle - fora de controle) (MAHLKE; MINGE, 2008). Cada dominio é
representado por uma escala de valores que varia de 1-9. O usudrio € instruido a escolher um

dos cinco pictogramas ou intermediario entre os dois, o que melhor representa o seu estado
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Figura 4 — Cartao Self-Assessment Manikin (SAM) utilizado nos experimentos.
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Fora de Controle Totalmente no Controle

Fonte: Adaptado de (BRADLEY; LANG, 1994).

emocional, no que diz respeito ao dominio que estd sendo avaliado. Os valores dos circulos sele-
cionados sdo verificados para obter o resultado. Para esta pesquisa foi realizado um mapeamento
dos valores de 1 a 9 para uma escala entre -1 e 1, de maneira que pudessem corresponder a

coordenadas no espago semantico de Scherer.
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Capitulo 3

TRABALHOS RELACIONADOS

3.1 Consideracoes Iniciais

Para condugdo deste trabalho foram elencados na literatura, trabalhos que tinham como
objetivo proximo a automatiza¢do da interagao entre um player mobile e um usudrio, de forma
que essa automatizacdo pudesse ser feita por meio das emog¢des das musicas do usudrio. Além
disso, também foram verificados trabalhos que propuseram levar o usudrio para um estado de

emocional desejado utilizando alguma ferramenta.

A pesquisa foi realizada utilizando-se bases de dados para trabalhos cientificos. As bases
utilizadas para este trabalho foram: Periddicos da Capes', SciELO?, Google Académico®, IEEE
Xplore?, além de Revistas e Livros.

Foram utilizados os seguintes termos como palavras chaves: music player emotion,
recognition musical emotion, retrieval music emotion. Para filtrar os trabalhos encontrados, um
mapeamento foi realizado de modo a encontrar os que relatavam sobre propdr uma automatizagao
entre um player mobile e o usudrio, por meio das emocdes de suas musicas, ou levar o usudrio

para um estado emocional partindo do seu estado emocional atual.

Com isso, foram definidos oito trabalhos relacionados que apresentaram uma maior
aproximacao da proposta deste trabalho: XPOD — A Human Activity and Emotion Aware Mobile
Music Player (DORNBUSH et al., 2005), que € apresentado na Secdo 3.2, HeartPlayer:A Smart
Music Player Involving Emotion Recognition, Expression and Recommendation (FAN et al.,
2011) na Secao 3.3, LyQ - An Emotion-aware Music Player (HSU et al., 2006) apresentado na
Secdo 3.4, Embedded Design of an Emotion-Aware Music Player (CERVANTES; SONG, 2013)
na Secdo 3.5, Facial Expression Based Music Player (KAMBLE; KULKARNI, 2016) na Secdo
3.6, Emotion-based Music Recommendation Using Audio Features and User Playlist (DENG;
LEUNG, 2012) na Sec¢do 3.7, Emotion Based Mood Enhancing Music Recommendation (I1YER

CAPES - www.periodicos.capes.gov.br/
SciELO - www.scielo.org/

Google Académico - scholar.google.com.br
IEEE Xplore - http://ieeexplore.ieee.org/

EE A S
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et al., 2017) na Secdo 3.8 e por fim na Secdo 3.9 o trabalho Smart Music Player Integrating
Facial Emotion Recognition and Music Mood Recommendation (GILDA et al., 2017).

3.2 XPOD - A Human Activity and Emotion Aware Mobile
Music Player

No estudo realizado por Dornbush et al. (2005) - "XPOD - A Human Activity and Emotion
Aware Mobile Music Player- os autores consideraram a no¢ao de colecionar informagdes de
emocao e atividade humana do usudrio para que assim pudesse explorar com essas informagodes
uma possivel evolugdo na experiéncia do usudrio com os tocadores de musica moével. Para
buscar alcangar tal objetivo foi adotado um dispositivo de leitor de mp3 moével que automatiza o

processo de selecdo de musica mais adequada a emocao e atividade atual do usudrio.

O conceito do XPOD baseia-se na ideia de automatizar grande parte da interacdo entre o
player de musica e seu usudrio. O dispositivo pode monitorar uma série de varidveis externas
para determinar os niveis de atividade, movimento e estados fisicos do usudrio, para que assim
possa fazer um modelo preciso de qual tarefa o usudrio estd realizando no momento atual e entdo

prever o género de musica apropriada para o usudrio.

A principio, o XPOD depende do usudrio para treinar o player em avaliar a musica
preferida e em quais condi¢des. Apds um periodo de treinamento, o0 XPOD comega a usar seus
algoritmos internos para fazer a selecdo da musica que melhor se adapte com a situacao atual do
usudrio. O XPOD faz o uso de uma arquitetura Cliente/Servidor, onde todo o processamento é
realizado na parte do servidor e as informagdes (lista de musicas e seus metadados) resultantes
sdo enviadas para o dispositivo cliente XPOD. O Cliente ¢ um dispositivo mével PDA® (Personal

Digital Assistant) e interface do XPOD pode ser vista na Figura 5.

Na interface do XPOD o usudrio consegue visualizar as informa¢des da musica atual
e decidird se ird reproduzir ou ndo a musica. Além da opg¢do de reproduzir o usudrio pode
também avaliar a musica que ird escutar. Uma vez que o usudrio decide reproduzir a musica, o
servidor comeca a receber um fluxo de informacdes através de sensores agregados ao usudrio

para determinar o estado atual.

Quando o estado do usudrio é determinado, essa informacao € passada para 0 mecanismo
de rede neural, que compara os niveis atuais de estado, tempo e atividade do usudrio com as
preferéncias anteriores da musica correspondente ao conjunto de condicdes existente e faz uma

selecdo musical. A Figura 6 apresenta o formato da rede neural existente no XPOD.

Durante o estdgio de treinamento do XPOD, o usudrio escuta a musica tocada e avalia-a

por meio da interface no PDA. A preferéncia aplica a musica como também em todos os seus

> PDA - Personal Digital Assistent, é um Assistente Digital Pessoal que geralmente é conhecido como: Palm,

Palmtop, WinCE, PocketPC, Handheld, entre outros.
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Figura 5 — XPOD interface do usuaio.
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Fonte: (DORNBUSH et al., 2005).

Figura 6 — XPOD Formato da rede neural.
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Fonte: (DORNBUSH et al., 2005).

atributos (artista, género, etc). Ao comparar estados do corpo do usudrio passado, BPM, géneros
e autores das opgdes de musicas passadas para o conjunto existente de varidveis, a rede neural

toma uma decisao informada e seleciona uma musica apropriada.

3.3 HeartPlayer:A Smart Music Player Involving Emotion

Recognition, Expression and Recommendation

No trabalho "HeartPlayer: A Smart Music Player Involving Emotion Recognition, Ex-

pression and Recommendation"Fan et al. (2011) propdem um player de musica inteligente que
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ajuda o usudrio a "ver"a musica de uma forma visual para que o usudrio possa entender e sentir a
emocao da musica. Além de analisar as musicas que o usudrio ouve o HeartPlayer identifica o

humor do usudrio para recomendar musicas mais adequadas.

O HeartPlayer € composto por quatro partes: o player, uma figura, a lista de musicas do

usudrio e programa que efetua o cdlculo das emogdes. A interface do HeartPlayer pode ser vista
na Figura 7.

Figura 7 — Interface HeartPlayer.
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Fonte: (FAN et al., 2011).

A Figura 7 apresenta a tela principal do player e o conjunto de miusicas do usudrio.
Ao lado do conjunto das musicas possui a imagem um personagem criado pelos autores que é
responsdvel por mostrar e expressar a compreensiao da emocao da musica. Assim que a emogao
¢ calculada, a figura muda suas expressoes faciais. Os movimentos sao alterados de acordo com

a informacao instantanea da mdsica, por exemplo, com o uso da caracteristica de amplitude e do
espectro da musica.

Na biblioteca de musicas do player apresentado, hd quatro secdes: "Meus Favoritos",
"Humor de Hoje", "Registro de Emogdes"e "Personalidade da Miisica"as quais sdo apresentadas

em forma de gréficos, veja o exemplo na Figura 8

Figura 8 — HeartPlayer em execucao.

Fonte: (FAN et al., 2011).
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A Figura § apresenta dois exemplos citados e portanto, utilizam seis cores para representar

seis emocdes musicais. Assim com os resultados da andlise a recomendacao pode ser feita.

H4 uma parte especifica do HeartPlayer que é responsavel pelo cdlculo da emocgdo das
musicas. Os autores decidiram recuperar alguns recursos da musica, como: tempo, amplitude e
melodia. Dessa forma construiram um modelo que utilizassem desses recursos para efetuar o
célculo da emog¢ao musical.

Sao definidos seis intervalos de pontuagdo que correspondem as seis emog¢des do Heart-
Player, sdo elas: "excitadas", "alegres", "pacificas", "dolorosas", "desesperadas"e "nervosas". O
programa calcula a pontuacao e, se a pontuagdo cair em um dos intervalos, a emog¢do da musica

¢ identificada.

3.4 LyQ - An Emotion-aware Music Player

No trabalho de Hsu et al. (2006) - "LyQ - An Emotion-aware Music Player- o autor
apresenta uma proposta ampla para o player LyQ. O LyQ € projetado para explorar o senso de
afeto para a detec¢do de musicas com base em teorias psicoldgicas, semanticas, senso comum,

bem como a experiéncia pessoal humana com musica.

Para o autor, uma musica contém vdrias caracteristicas que podem estar relacionadas
com a sua deteccdo de emocdo. Dentre essas caracteristicas a musica pode conter seu estado
emocional para sua letra, como também seu acustico e seus metadados associados (titulo, artista,
album, data e opinides) (HSU et al., 2006).

Uma das caracteristicas projetadas pelo LyQ € a capacidade de extrair a emo¢ao nao
apenas do acustico das musicas, mas como também do senso comum que existe na sua letra
musical. O autor define que utiliza as capacidades de sensor de efeitos da ConceptNet na criag@o
desta aplicacdo. A ConceptNet é uma base de conhecimento de senso comum e um conjunto
de ferramentas de processamento de linguagem natural que geram automaticamente uma rede
de senso comum usando as declaracdes de senso comum no banco de dados OMCS (Oracle
Management Cloud). Este programa oferece muitas funcdes tteis, tais como tépicos, percepcao

de afetos, criacdo de analogias, expansdo contextual, entre outras (LIU; SINGH, 2004).

O LyQ foi projetado para receber trés entrada: Query (consulta), Textual (contetido

textual) e o Acoustic (contetdo acustico), logo sua arquitetura pode ser vista na Figura 9.

Uma das entradas do LyQ € a consulta descrita em linguagem natural dada pelo usudrio.
O usudrio pode inserir uma frase que expresse sua sensagao, por exemplo, "Estou preparando
uma festa hoje a noite!", de forma que expresse a emocao e o desejo do usudrio. A outra entrada
¢ por meio de uma misica ou gravacdo de som realizada. A musica ou gravacao € subdivida em

duas novas entradas, a parte textual do dudio e sua parte actstica.

O LyQ Analyzer adota diferentes modelos de avaliacdo com base no tipo da entrada.
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Figura 9 — LyQ: Arquitetura.
v

Analyzer

Database

Fonte: (HSU et al., 20006).

Esses recursos extraidos sdo armazenados no banco de dados. De acordo com a consulta do
usudrio, o Matcher procura as cinco cangdes com sensagao implicita e significado semantico
como a sensibilidade da consulta. Finalmente, o LyQ recomenda as musicas correspondentes ao

usuario.

Os autores afirmam que a parte principal do analisador em relacdo a andlise textual €
o seu modelo de detec¢do de emocgdo. Para construir seu modelo de percep¢do de emocdes é
utilizada uma tupla de oito para representar as dimensdes do humor da musica, que sdo: irritado,

emocionante, feliz, brincalhao, relaxado, triste, espiritual e fragil.

A sequéncia de como ¢ feita a recuperagdo da emocao no LyQ pode ser vista na Figura
10. Uma frase é dada e ndo importa o texto da consulta, seja um titulo de uma misica ou uma
frase aleatdria. O LyQ obtém um objeto de extracdo que contém um resumo analisado do texto a
partir da funcdo get_extraction da ConceptNet. Em seguida € combinado com 0 mesmo termo
que ocorre no arquivo de né de pontuagdo (node-score-file), assim € retornado o valor emocional
da consulta.

De forma geral, o protétipo da interface projetada do LyQ € apresentada na Figura 11.
Em sua interface pode ser vista trés partes distintas, emboras estejam correlacionadas. A primeira
parte € a Query, local em que o usudrio ird inserir sua frase de consulta em linguagem natural.
Na segunda parte é possivel visualizar todos os valores de humores referentes a entrada que foi

inserida pelo usudrio expressado em porcentagem.

Por fim, a terceira € o reprodutor da musica que estd localizada a direita na Figura 11.
Ao recuperar a emogao expressa pela entrada do usudrio, o LyQ recomenda pelo menos cinco
musicas no leitor ja pré classificadas de acordo com a emocao obtida.
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Figura 10 - LyQ: Diagrama de fluxo para recuperacao de recursos de emocao.
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Figura 11 - LyQ: Interface.
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Fonte: (HSU et al., 2006).

3.5 Embedded Design of an Emotion-Aware Music Player

O trabalho "Embedded Design of an Emotion-Aware Music Player"(CERVANTES;
SONG, 2013) busca encontrar uma solu¢@o possivel para relacionar a musica e seu conteido
emocional utilizando categorias emocionais continuas. E utilizado um modelo emocional conti-
nuo que permite uma melhor diferenciacdo de musicas que possuam seu conteido emocional

semelhante, mas que ainda sdo diferentes entre si.

O projeto dos autores buscam contribuir para drea de interacdo humano-rob6é (HRI -
human-robot interaction), propondo uma arquitetura para um sistema eletronico que reproduza
musicas com base a emo¢ao do ser humano. Para isso o sinal da fala é utilizado para criar
um player de misica com base na emogdo da fala. O sinal da fala é mapeado para um plano

bidimensional de valéncia e excitagdo. Com isso, 0 sistema busca automaticamente no banco de
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dados misicas as quais também sdo expressas em valores de valéncia e excitagdo. Outra proposta

do trabalho é que as musicas sao escolhidas para que possam levar o usudrio para um estado

mais neutro/feliz.

Figura 12 — Diagrama de blocos da arquitetura do sistema emotion-aware music player.
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Fonte: (CERVANTES; SONG, 2013).

A Figura 12 mostra a arquitetura do sistema emotion-aware music player descrita no
trabalho de Cervantes e Song (2013). O sistema utiliza uma plataforma embarcada chamada
BeagleBoard XM, acopladas com um microfone de captura de dudio, uma caixa externa para

reproducdo das musicas, além de um monitor touchscreen®.

O sistema possui trés blocos principais: pré-processamento de sinal, extracao de recursos
e mapeamento de excitagdo e valéncia. No bloco de pré-processamento de sinal e extracao de
recursos funcionam para obter informacdes uteis do sinal da fala, nessas etapas sdo removidos
qualquer siléncio e ruido encontrados no sinal. Para esse trabalho os autores decidiram recuperar

as seguintes caracteristicas descritivas do dudio da fala: Energy, Pitch e Formants.

Ap06s obter os recursos do dudio da fala é construido o vetor de caracteristicas com as
informacdes normalizadas para que assim possa ser mapeado em um espago emocional continuo.
O autor justifica que o uso desse mapeamento € devido a facilidade em relacionar a emocao da
fala com a emog¢ao da musica (CERVANTES; SONG, 2013).

Através da Figura 13 € possivel visualizar a tela do player de musica proposto pelos
autores deste trabalho. Percebe-se que o usudrio possui a op¢do de gravar sua fala por um
determinando tempo, assim em um grafico bidimensional € exposto os valores de valéncia e

excitacdo no decorrer da gravacao da fala.

Touchscreen: tela sensivel ao toque.
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Figura 13 — Captura da tela do player de musica.
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Fonte: (CERVANTES; SONG, 2013).

Além das informacdes da fala é possivel visualizar as informagdes das musicas que
sdo reproduzidas automaticamente, por exemplo, titulo, autor e valores de valéncia e excitagao.
As musicas sdo selecionadas a partir de um banco de dados de 60 musicas do préprio sistema.

Entretanto, essas miusicas ja se encontram classificadas com seus valores de excitagc@o e valéncia.

3.6 Facial Expression Based Music Player

Em "Facial Expression Based Music Player"os autore Kamble e Kulkarni (2016) visam
desenvolver um sistema inteligente que possa facilmente reconhecer a expressao facial e, conse-
quentemente, reproduzir uma musica baseadas com a emocao obtida. Nesse trabalho € utilizado

sete classes de emocgdes: tristeza, raiva, desgosto, medo, surpresa e neutro.

A arquitetura do sistema proposto por Kamble e Kulkarni (2016) pode ser observada
na Figura 14. O sistema recebe como entrada uma imagem no formato .jpg, entdo a imagem €
passada para uma etapa de pré-processamento. Nessa etapa € realizada a remog¢ao de informagdes
indesejadas, como cor de fundo, iluminagdo, e redimensionamento. Em seguida os recursos

necessarios sao extraidos da imagem e armazenados como informagdes uteis.

Posteriormente, esses recursos siao adicionados ao classificador, que por meio do célculo
da distancia euclidiana reconhece a expressao. Por fim, uma faixa de miusica serd tocada com

base a emogao obtida.

De forma geral, todo o sistema foi projetado em 5 etapas:

1. Aquisicao da imagem: as imagens podem ser adquiridas através de alguma camera ou

imagens de base de dados online, desde que estejam no formato .jpg.
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Figura 14 — Arquitetura do Sistema.
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Fonte: (KAMBLE; KULKARNI, 2016).

2. Pre-processamento: essa etapa busca eliminar informagdes indesejadas. As imagens sao
convertidas de RGB (Red, Green, Blue) para escala de cinza e sdo redimensionadas para
256 * 256 pixels. Durante o pré-processamento, os olhos, nariz e boca sao considerados a

regido de interesse.

3. Extracao de recursos faciais: Apds o pré-processamento, a proxima etapa € a extracao
de recursos. Nessa etapa as caracteristicas faciais extraidas sdo armazenadas como a
informacao util sob a forma de vetores durante a fase de treinamento e fase de teste. As
seguintes caracteristicas faciais sdo consideradas "Boca, testa, olhos, tez da pele, coxas do

rosto e do queixo, sobrancelhas, nariz e rugas no rosto".

4. Reconhecimento de expressoes: O classificador de distancia euclidiana é utilizado para
reconhecer e classificar as expressoes de uma pessoa. Obtém a correspondéncia mais
proxima para os dados de teste do conjunto de dados de treinamento e d4 uma melhor

combinacdo para a expressdo atual detectada.

5. Reproducio da misica: é a etapa mais importante do sistema, segundo os autores. E o
passo em que a musica € reproduzida com base na emog¢ao atual detectada de um individuo.
Uma vez que a expressao facil do usudrio € classificada, o estado emocional correspondente
€ reconhecido, assim uma série de musicas pertencentes a emog¢ao detectada é colocada na

lista para reproducao

A Figura 15 mostra a fase de treinamento em que o usudrio posa para todas as 7 expressoes
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definidas para o sistema. Além dessa parte do sistema, ha outra que € responsével pelos testes, as

expressoes sdo reconhecidas e entdo exibida.

Figura 15 — Captura da tela de treinamento do sistema.
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Fonte: (KAMBLE; KULKARNI, 2016)

3.7 Emotion-based Music Recommendation Using Audio Fe-

atures and User Playlist

Deng e Leung (2012) propuseram um sistema que realiza recomendagdes de musicas
por emocgao usando recursos de dudio e listas de reprodug@o dos usudrios. O trabalho tem como
principal contribuicdo a proposta de analisar a lista de reproducao dos usudrios, rastrear a emog¢ao
de cada musica, e entdo recomendar musicas que ndo apenas se ajustam melhor as suas emogdes,

mas também a ado¢do de abordagens baseadas em contetdo.

A emocdo musical € representada utilizando a representacao de emo¢ao dimensional
chamada Ressonancia-excitacdo-Valéncia (RAV) e para recomendar as musicas com base na
emocado do usudrio previsto, foi escolhido uma lista de classificagdo otimizada que apresenta as

maiores similaridades emocionais da musica com o estado de emogao previsto.

Os autores propuseram a recomendacio de musica com base na emocao, transmitindo na
sessdo da lista de reproducdo historica do ouvinte. Através da lista de reprodugdo do ouvinte
em uma sessao, obtém-se implicitamente uma sequéncia de estado de emocgao correspondente
que tem grandes efeitos sobre o préximo estado de emoc¢ao. Com isso, sdo capazes de calcular
a influéncia da emocao de cada peca de miusica na sequéncia para o estado de emocgdo atual,
respectivamente. Para isso, utilizam a teoria da probabilidade discriminativa e condicional para

obter a saida da probabilidade do estado atual da emog¢do prevista, dadas as observagdes.
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O método de iteracdo de minimizagdo € utilizado para computar a lista de musicas
recomendadas com classificagcdo otimizada. Os resultados mostraram que a abordagem proposta

¢ eficaz para recomendacdes personalizadas de musica baseada em emogdes.

3.8 Emotion Based Mood Enhancing Music Recommenda-
tion

Iyer et al. (2017) em seu trabalho "Emotion Based Mood Enhancing Music Recommen-
dation" propuseram um aplicativo para sistema Android que pode minimizar os esfor¢os do
usudrio em classificar sua lista de musicas baseadas na emocao. O sistema captura a imagem do
rosto do usudrio e em seguida ele detecta a emocao e faz uma lista e musicas que irdo melhorar

seu humor enquanto as musicas sio tocadas.

No artigo o autor, propde o sistema "EmoPlayer", que é um aplicativo baseado em
Android. O aplicativo identifica a emogdo do rosto e com base na emog¢ao reconhecida, ele envia

a emocdo para o servidor de musica e buscard uma lista de reprodu¢do adequada.

Assim que o usudrio inicia o aplicativo, ele verifica se hd conectividade com a Internet.
Se o usudrio ndo conseguir se conectar a Internet, o aplicativo exibird as musicas da memoria do
dispositivo. No entanto, no estabelecimento de uma internet estavel, o usudrio tem a opc¢ao de
tocar musicas com base em sua emocao ou diretamente do servidor de musica. Uma vez que
ele opte por uma recomendacio de musica baseada em emocao, o aplicativo inicia a camera do
dispositivo e o usudrio tem que capturar sua imagem. Esta imagem € enviada para o servidor de

imagens. A deteccdo de rosto € entdo realizada no servidor.

O préximo passo € o reconhecimento de emocdes. O servidor de imagem envia a emocao
detectada para o dispositivo, exibe para o usudrio e envia emocao para o servidor de musica.
O servidor de musica recebe essa emocdo e usa um c6digo que sugere ao usudrio uma lista de
musicas baseadas nessa emog¢do. As musicas serdo sugeridas de tal forma que as poucas musicas
iniciais refletirdo a emog¢ao atual e as musicas na lista serdo de uma emog¢ao mais feliz. A Figura

16 apresenta as telas da interface do aplicativo EmoPlayer.

O autor conclui que apesar de o sistema proposto ser capaz de processar a imagem facial
e reconhecer as emog¢des bésicas e depois reproduzir mudsica com base nessas emogdes, espera-se
que para trabalhos futuros a aplicagdo possa concentrar em melhorar a taxa de reconhecimento

de emocdes e reconhecer um nimero maior de emogdes.
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Figura 16 - Interface EmoPlayer.
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Fonte: (IYER et al., 2017).

3.9 Smart Music Player Integrating Facial Emotion Recogni-

tion and Music Mood Recommendation

Gilda et al. (2017) apresentaram um reprodutor de musica multiplataforma chamada de
EMP, que pode recomendar musicas em tempo real com base na emoc¢ao do usuario. O EMP
realiza as recomendagdes de musicas baseada nas emogdes, incorporando as capacidades do
raciocinio de contexto. O reprodutor € dividido em trés médulos: Médulo de Emogado, Médulo de
Classificagdo de Musica e Mdodulo de Recomendacdo. O Mddulo de Emocgio pega uma imagem
do rosto do usudrio como uma entrada e usa algoritmos de aprendizagem para identificar sua
emog¢do. O Mddulo de Classificacdo de Musica classifica musicas em 4 diferentes classes de
humor. O Mdédulo de Recomendagdo sugere musicas para o usudrio, mapeando suas emogoes

para o humor da musica, considerando as preferéncias do usudrio.

O moédulo de emogao utiliza redes neurais convolucionais (CNNs) para construir um
modelo computacional que classifica com sucesso a emo¢ao em quatro modos: feliz, triste,
zangado e neutro. A rede final foi treinada em 20.973 imagens e testada em 5.244 imagens. No

final, 0o modelo alcangou uma precisao de 90,23%.

No médulo de classificacio os recursos acusticos das musicas foram extraidos utilizando
a biblioteca LibROSA. Com base nesses recursos, uma rede neural artificial que classifica com
sucesso as musicas em 4 classes foi treinada com uma precisdao de 97,69%. Os recursos do
processo de extragcdo pertenciam a diferentes classes: espectral (RMSE, centréide, rolloff, MFCC,
curtose, etc.), ritmica (tempo, espectro de batida, etc.), modo tonal e tom. Uma precisdo de

97,69% foi obtida da classificacio geral.

O médulo de recomendacio € responsavel por gerar uma lista de reprodu¢do de musicas

para o usudrio. Ele permite que o usudrio modifique a lista de reproducao com base em suas
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preferéncias e modifique os rétulos de classe das musicas também. A Figura 17 mostra o

funcionamento do médulo de recomendacao.
Figura 17 — Médulo de recomendacio.
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Fonte: (GILDA et al., 2017).

As musicas classificadas sdo mapeadas para o humor do usudrio. Apds a conclusdo do
procedimento de mapeamento, é gerada uma lista de reproducao de miusicas relevantes. Musicas
semelhantes sdo agrupadas ao gerar a lista de reproducdo. O mecanismo de recomendagdo possui
um mecanismo duplo que recomenda musicas baseadas no humor percebido pelo usudrio e suas

preferéncias.

Os autores ainda implementaram um player de musica adaptével, que utiliza o algoritmo
de aprendizado de maquina SGD (Descentramento Estocéstico de Gradiente). Se o usudrio quiser
alterar a classe de uma miusica em particular, o SGD € implementado considerando o novo rétulo

apenas para esse usudrio especifico.

Os resultados dos autores mostram que a alta precisao e o tempo de resposta rapido do
aplicativo o tornam adequado para a maioria dos propositos praticos. O médulo de classificagdo
de musica em particular, executa significativamente bem; alcanca alta precisdo na categoria
“raiva”, a0 mesmo tempo em que atua sensivelmente bem nas categorias “feliz” e “calma”. Assim,
0 EMP reduz os esfor¢os do usudrio para gerar listas de reprodu¢do, mapeando eficientemente a

emocao do usudrio para a classe de musica correta com uma precisao geral de 97,69%.

3.10 Comparacao dos Trabalhos Relacionados

No trabalho de Dornbush et al. (2005) € apresentado o player XPOD que tem como

objetivo automatizar a interagdo do usudrio com o player e para isso faz o uso de sensores para
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obter a informacdes fisioldgicas do usudrio. No entanto, essas informagdes nao sao utilizadas
para determinar o estado emocional do usudrio, mas sim indicar qual musica tocar com base
algum estado passado em que o usudrio se encontrava. Todo o sistema se concentra em armazenar
as informagdes do usudrio quando se ouve uma determinada musica. Assim, o player busca

indicar uma musica que estd nas mesmas condicdes ou proximas ao estado atual do usudrio.

Além do mais, o trabalho ndo realiza nenhum processamento de sinal do dudio da musica
para recuperar a emogao e indicar ao usudrio. Para os autores, 0 XPOD € uma implementagao
inicial que fornece a base para uma maior exploracdo de sistemas moveis conscientes de humanos
e emocdes (DORNBUSH et al., 2005).

Assim como o player XPOD, o player HeartPlayer proposto por Fan et al. (2011) ndo
obtém a emocgdo do usudrio a partir de uma resposta fisioldgica ou sentimento subjetivo. Nesse
trabalho a emocao do usudrio € detectada a partir do histérico de preferéncias de musicas ouvidas
pelo usudrio. Em contrapartida, e diferentemente dos trabalhos de Dornbush et al. (2005),
Cervantes e Song (2013) e Kamble e Kulkarni (2016) que indica as musicas a partir de uma base
dados com musicas ja classificadas, o HeartPlayer obtém a emoc¢ao das musicas realizando o
processamento de cada uma. Com isso, o player pode expressar as musicas do usudrio através da

sua emocao obtida.

O LyQ € um player proposto pelos autores Hsu et al. (2006) que além de obter a
emocao das musicas do usudrio permite também a utilizacao de uma base de dados online para
recomendacdo de musicas caso o usudrio ndo configure o caminho em que se encontra suas
musicas. O estdgio em que o LyQ se encontra ndo permite obter a emocdo do usudrio a partir de
alguma resposta fisioldgica ou sentimento subjetivo. A emocgao € detectada por meio da analise
textual da entrada informada pelo usuédrio. Com isso a musica é recomendada por um banco

online ou através das musicas do usudrio em um computador.

Outro trabalho que nao realiza o processamento do sinal de dudio da musica para
obter a emocdo € o trabalho "Embedded design of an emotion-aware music player"dos autores
Cervantes e Song (2013). Nesse trabalho hd o processamento apenas do dudio da fala do usudrio
através do uso de um sensor de captura de dudio. A emoc¢ao do usudrio € obtida e as musicas
sdao recomendadas ao usudrio através de um banco de dados com 60 musicas ja classificadas.
Diferente dos demais trabalhos o Emotion-Aware € um player desenvolvido para dispositivos
embarcados que ao detectar a emog¢ao do usudrio o player busca na base de dados por musicas

que levam o usudrio para um estado mais alegre ou neutro.

Assim como no trabalho de Cervantes e Song (2013), os autores Kamble e Kulkarni
(2016) propuseram um player que reproduz musicas de acordo com a emog¢do do usudrio e para
alcancar esse objetivo ao invés de utilizar um sensor de captura de dudio os autores utilizaram
uma camera para detectar a emog¢ao atual do usudrio. Além disso, os autores nao se preocuparam
em utilizar a emoc¢ao obtida do usudrio para recomendar musicas que levassem o usudrio para

um estado mais alegre ou neutro. Os autores também utilizaram uma base de dados com musicas
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ja classificadas e as recomendou com base no estado atual do usudrio.

Os trés ultimos trabalhos apresentados possuem como proposta principal a recomendagao
de musicas para ajustar a emog¢do do usudrio. O trabalho de Deng e Leung (2012) utiliza as listas
de musica do usudrio para recomendar musicas que ajustam a sua emocao atual. No entanto, o
usudrio poderia estar em um estado emocional "Depressivo", e com isso musicas depressivas

seriam retornadas para a reproducao.

Ja no trabalho de lyer et al. (2017), as musicas sdo recomendadas a partir da lista do
usudrio, com o objetivo de melhorar o estado emocional do usudrio. Entao, se o usudrio estiver
em um estado emocional "Depressivo", as musicas de sua propria preferéncia serdo retornadas,
de modo que poderdo melhorar o seu estado emocional. No entanto, o usudrio pode se encontrar
em um estado de alta excitagdo, buscando misicas que o leve para um estado "Apaixonado"ou
"Solene". Entdo, o aplicativo para Android proposto nao seria capaz de recomendar musicas que

o levasse para um estado emocional desejado.

Por fim o trabalho de Gilda et al. (2017), assim como o trabalho de Deng e Leung (2012),
também recomendam miusicas que ajustam emocao atual do usudrio, ou seja, se 0 usudrio estiver
depressivo, entdo musicas depressivas também serdo retornadas. Além do mais, as musicas do

usudrio sdo classificadas em apenas 4 classes de emocdes discretas.

A Tabela 2 apresenta um comparativo entre os trabalhos relacionados que mais se

aproximam com o objetivo desse trabalho.

Tabela 2 — Comparativo de trabalhos relacionados.

Trabalhos Ob;il;ll::,:sl;g:ﬁo S.eEnslg:z)co Elssliz:::: ]li::;f:loa Reprodutor | Mobile
Dimensional
XPOD NAO NAO SIM NAO SIM SIM
HeartPlayer SIM NAO SIM NAO SIM NAO
LyQ SIM NAO SIM SIM SIM NAO
Emotion-Aware SIM SIM NAO NAO SIM NAO
Facial Expression SIM NAO NAO NAO SIM NAO
Deng and Leung SIM SIM SIM NAO NAO NAO
Tyer et al. SIM NAO SIM NAO SIM SIM
Gilda et al. EMP SIM NAO SIM NAO SIM SIM
Trabalho Proposto SIM SIM SIM SIM SIM SIM

Fonte: Elaborada pelo autor.

E apresentada cinco caracteristicas na tabela, sendo elas:

1. Obtém Emocao da Musica: essa caracteristica representa trabalhos que realizam um
processamento no dudio da musica para extrair emocdo e de alguma forma recomendé-las

sem a utilizacdo de um banco de dados com musicas classificadas.
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2. Espaco Semantico Dimensional: trabalhos que classificam as emo¢des em um modelo

dimensional, diferente de trabalhos que mapeiam as emogdes para rétulos.

3. Lista do Usuario: caracteristica que representa trabalhos em que os autores analisam as

proprias musicas do usudrio, ou seja, considera o estilo musical de preferéncia do ouvinte.

4. Emocao Desejada: trabalhos que consideram a emog¢do em que o usudrio deseja alcancar

e ndo apenas a emog¢ao atual.
5. Reprodutor: sio trabalhos que propordo um reprodutor de misica.

6. Mobile: trabalhos que desenvolveram um reprodutor de musica para dispositivos méveis.

Este trabalho de mestrado abrange as seis caracteristicas apresentadas que foram utiliza-
das para comparacgdo dos trabalhos elencados da literatura. A conclusdo deste trabalho produziu
a ferramenta m-Motion, que diferente dos trabalhos relacionados, busca ajudar o usuério alcancar
um estado emocional desejado, partindo do seu estado emocional atual. Muitos trabalhos na
literatura, assim como os trabalhos relacionados apresentados nas secdes anteriores, 0s autores
verificam o estado emocional atual do usudrio e recomendam musicas para o estado detectado.
Verificar apenas o estado emocional atual para recomendar, pode se sujeitar em uma recomenda-
¢do que levard o usudrio para um estado emocional de baixa excitacdo, caso seu estado emocional
atual seja de baixa excitagao. O m-Motion possui cautela nas recomendagdes e utiliza o conjunto

de musicas de preferéncia do usudrio, além de considerar o estado emocional desejado.

Os trabalhos relacionados apresentados, com exce¢do o trabalho de Dornbush et al.
(2005), os autores recuperam a emog¢ao das musicas e mapeiam para modelos que descrevem
as emoc¢des em espacos dimensionais ou por rétulos. No m-Motion as emocdes sdo descritas
utilizando um espaco dimensional, diferente dos trabalhos de Dornbush et al. (2005), Fan et
al. (2011), Hsu et al. (2006), Kamble e Kulkarni (2016), Iyer et al. (2017) e Gilda et al. (2017)
que utilizam um conjunto limitado de classes de emog¢des. Além do mais, o m-Motion é um
reprodutor de musica mével para smartphones’ que se faz disponivel e acessivel para os usudrios

devido ao grande avanco das tecnologias méveis.

7 Smartphone - Palavra inglesa que significa "telefone inteligente"é um celular.
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Capitulo 4

M-MOTION

4.1 Consideracoes Iniciais

Este trabalho de mestrado tem como objetivo ajudar o usudrio a alcancar um estado
emocional desejado partindo do seu estado emocional atual por meio da selecdo automadtica
de musicas. Para alcancar esse objetivo, uma ferramenta de reproducdo de miusica que adapta
as musicas do usudrio pela emocao foi construida para dispositivos méveis (smartphones). A
principio, a emocao do usudrio € recuperada por meio de sentimentos subjetivos, em seguida
o reprodutor de musica recupera a emoc¢ao das musicas do usudrio e entdo uma nova lista de

musicas € organizada para que o usudrio atinja seu estado emocional desejado.

Uma das maneiras de classificar as emog¢des surgiram com o trabalho desenvolvido por
Scherer (2005), denominado estrutura do espago emocional semantico. O espago semantico esta
dividido em oitantes, com dominios positivos e negativos, de acordo com a excitagdo, sentimento
de controle, valéncia e facilidade de conclusdo de objetivo. Para definir a emocao relacionada
a musica e do usudrio, este trabalho ird utilizar o espaco semantico desenvolvido por Scherer
(2005).

No entanto, para este trabalho utilizamos duas dimensdes do modelo de Scherer, sendo
excitacdo e valéncia. A escolha dessas dimensdes se deu pelo fato do dataset definido para este
trabalho conter estimagdes para essas duas dimensdes. Para cada musica do usudrio € extraido
um conjunto de recursos de dudio para prever os valores de valéncia e excitagdo. Em seguida
esses valores sdo mapeados para o espaco semantico de Scherer e entdo definido a emogao
da musica. A emog¢ao do usudrio que é obtida por meio de sentimentos subjetivos também &

mapeada para o espaco semantico de Scherer.

4.2 Arquitetura

Com o rapido desenvolvimento de smartphones e o avango da Internet, cada vez mais

pessoas passaram a preferir ouvir musicas pela internet, pois podem escolher suas musicas de
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acordo com suas preferéncias (WANG, 2007). Na dltima década, as novas tecnologias abriram
caminho para novos canais de distribuicao de conteudo digital, por exemplo, plataformas de
transmissdo de streaming de musicas como Spotify' ou Apple Music’>. Ao mesmo tempo,
dispositivos méveis como smartphones ou tablets permitem que seus usudrios acessem milhdes
de faixas nas plataformas de transmissdo em varias situacoes durante todo o dia (PICHL et al.,
2017).

Esses desenvolvimentos tornaram a organizacdo da musica um topico altamente interes-
sante e, com isso, fez com que a recomendacdo de musica tornasse sensivel ao contexto, pois
os usudrios tém o desafio de encontrar um musica que eles gostam em uma ampla variedade
de musica oferecida pelas plataformas de transmissdo de musica. Em principio, os usudrios
precisam navegar através de sua cole¢do de misica para encontrar a musica que eles pretendem
ouvir durante diferentes atividades ou situagdes (YANG; HE, 2017).

Diante desse avango de plataformas de streaming de musicas bem como o aumento de
usudrios que possui a preferéncia de ouvir musica pela internet, este trabalho adotou o modelo
semelhante ao de um streaming de musica convencional e a arquitetura proposta deste trabalho

pode ser vista na Figura 18.

Figura 18 — Arquitetura m-Motion.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

De maneira geral, as plataformas de streaming armazenam as musicas dos usudrios em
seus servidores. No entanto, este trabalho buscou evitar qualquer tipo de violacdo de direitos

autorais sobre o armazenamento e reproducdo das musicas por meio do aplicativo m-Motion. As

1
2

http://www.spotify.com
http://www.apple.com/music/
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musicas foram concedidas por todos os participantes do experimento e entdo encaminhadas ao

servidor do LIFeS. No servidor do LIFeS foi realizado a etapa de andlise e processamento do

dudio, para que assim pudesse ser armazenado apenas os metadados (titulo, autor, banda, género,

valéncia, excitacdo, entre outros) da musica.

A seguir € descrito as etapas e o funcionamento real da arquitetura do m-Motion:

1. Musicas do Usuario

A Figura 19 representa o processo de envio de musicas para o servidor do LIFeS. Esse

processo € realizado por cada usudrio que pretende utilizar o m-Motion.

Portanto, para que o aplicativo m-Motion possa recomendar uma lista de musicas, bem
como sua sequéncia, cada usudrio devera submeter um conjunto de musicas ao servidor
LIFeS. Dessa forma, as musicas terdo suas emocoes recuperadas e armazenadas no servidor.

A submissdo pode ser realizada via formulario web ou enviada ao préprio pesquisador.

Figura 19 — Analise das musicas do usuario por meio do Servidor do LIFeS.

USUARIO

B} ~
LISTA DE MUSICAS I I

F

Fonte: Elaborada pelo autor.

SERVIDOR LIFES

create

2. Servidor LIFeS

Quando as musicas sdo recebidas no servidor LIFeS, um processo € realizado para que a

emocao de cada musica possa ser armazenada no servidor, veja a Figura 20.

De cada musica do usudrio € extraido 34 recursos de dudio através da biblioteca pyAudio-
Analysis®. No contexto do reconhecimento de emogdes das musicas, o estado emocional
nao é uma classe discreta, mas sim uma medida de valor real (por exemplo, excitagcdo e
valéncia). Portanto, o método de andlise de regressao é considerado para identificar as
emocdes. Logo, a biblioteca possui a capacidade de permitir treinar e extrair modelos de
regressao otimizados para cada parametro aprendido durante a extracdo de caracteristicas

do audio.

3

pyAudioAnalysis - https://github.com/tyiannak/py AudioAnalysis/wiki
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Figura 20 — Funcionamento do servidor do LIFeS.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 3 apresenta a lista completa dos 34 recursos implementados e a sua descrigdo:

Tabela 3 — Numero total de recursos de curto prazo implementados pela biblioteca pyAu-

dioAnalysis.
ID do recurso| Nome do Recurso Descrigdao
1 Taxa de cruzamento |A taxa de alteracdes de sinal do sinal durante a duracao de um quadro
zero especifico.
5 Energia A soma dos quadrados dos valores do sinal, normalizados pelo respectivo
g comprimento do quadro.
. . |A entropia das energias normalizadas dos subquadros. Pode ser interpretado
3 Entropia de Energia .
como uma medida de mudancas abruptas.
4 Centroid espectral |O centro de gravidade do espectro.
Propagacdo Espectral |O segundo momento central do espectro.
Entropia Espectral |Entropia das energias espectrais normalizadas para um conjunto de sub-quadros.
A diferenca quadratica entre as magnitudes normalizadas dos espectros dos dois
7 Fluxo Espectral .
quadros sucessivos.
. - " T - ,
3 Rolloff espectral A frequéncia abaixo da qual 90% da distribuicao de magnitude do espectro esta
concentrada.
Os Coeficientes Cepstrais de Frequéncia Mel formam uma representacdo cepstral
9a21 MFCCs onde as bandas de frequéncia ndo sdo lineares, mas distribuidas de acordo com
a escala de mel.
Uma representagao de 12 elementos da energia espectral, em que as caixas
22a33 Vector Chroma representam as 12 classes de notas temperadas iguais da musica do tipo
ocidental (espagamento de semitons).
34 Desvio Chroma O desvio padrdo dos 12 coeficientes cromaticos.

Fonte: (GIANNAKOPOULOS, 2015)
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Ap6s extrair os 34 recursos do sinal da musica do usudrio, esses recursos sao aplicados ao
classificador SVR (Support Vector Regression), que a principio foi treinado para prever os

valores de excitacdo e valéncia para cada uma das musicas desconhecidas do usudrio.

O modelo treinando para este trabalho utiliza o dataset criado por Soleymani e cola-
boradores (SOLEYMANI et al., 2013), com misicas obtidas da Free Music Archive
(FMAY).

O dataset possui 1000 musicas selecionadas da FMA. Todas as musicas possuem anotagdes
sobre suas informacdes, por exemplo, excitagdo, valéncia, médias com taxa de amostragem
de 2Hz e desvio padrio para que possa ter uma ideia sobre a margem de erro. Além do

mais cada musica possui um tamanho limitado a 45 segundos.

Ap6s prever os valores de excitacdo e valéncia da cada uma das musicas do usudrio, essas
informacdes sdo armazenadas no servidor do LIFeS juntamente com outros metadados
(titulo, autor, album, etc). Apenas os metadados das musicas sao armazenados no servidor
e ndo os arquivos de dudio. Desta forma € possivel evitar qualquer violagdo dos direitos

autorais sobre o armazenamento e reproducdo das musicas.

. Informacdes do Usuario:

A Figura 21 mostra que o usudrio fornece duas informacdes para a aplicagdo m-Motion. A
primeira delas é a emocao atual, na qual é capturada por um componente visual do espaco

semantico de Scherer e o texto da voz.
Figura 21 — Dados de entrada dos usuarios capturados pelo m-Motion.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A segunda informagao recuperada é a emocdo desejada, e esta é capturada apds ter obtido
a emocao atual. A emocao desejada € obtida somente por meio do componente visual de

Scherer na aplicacao movel.

4. API Senpy

4

FMA - http://freemusicarchive.org/
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Ap6s gravar o dudio da voz do usudrio, na qual ele informa por um discurso o seu estado
emocional atual, a parte textual do dudio € extraida e enviada para a API Senpy, veja a

Figura 22, em seguida a emoc¢ao que corresponde ao texto da voz € retornada.

Figura 22 — Recuperacio da emocao do usuario por meio do texto da voz.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A API Senpy é uma estrutura para andlise de texto que permite que vocé crie servigos
da Web de andlise de sentimentos com facilidade usando dados vinculados. Existem trés
aplicagcdes principais que compdem a Senpy: andlise de sentimentos e emocdes, perfis
de usudrios e reconhecimento de entidades. Com isso, torna-se possivel que a aplicacdo

m-Motion obtenha a emogao atual do usudrio por meio do texto extraido da voz.

5. Recuperac¢ao dos metadados das musicas do usuario

Em paralelo a requisi¢cdo que obtém a emocdo do texto do discurso do usudrio, uma
requisi¢ao € realizada ao servidor do LIFeS para recuperar os metadados da lista de

musicas do usudrio, conforme € mostrado na Figura 23.

Figura 23 — Recuperacao dos metadados das misicas do usuario.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O servidor do LIFeS retorna para a aplicacio m-Motion apenas os metadados das musicas e
ndo o arquivo de dudio. Sendo assim, o usudrio que interage com a aplicacio recebe apenas
as suas musicas com os seguintes metadados: titulo, autor, 4lbum, excitacdo, valéncia e

uma url externa para reproducao.

6. m-Motion

Uma das principais partes da aplicacado m-Motion € o algoritmo de recomendacao, que
€ responsavel por gerar a lista e a sequéncia das musicas do usudrio. O detalhamento
do comportamento do algoritmo pode ser visto na Secdo 4.4. O algoritmo recebe como

parametro trés entradas: a emogdo atual, a emog¢ao desejada e uma lista de musicas
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do usudrio. No entanto, a emocgdo atual é composta de duas entradas e o algoritmo de
recomendacdo espera uma unica entrada para a emocao atual. Sendo assim, € necessario
que seja feito uma fusao das duas emogdes obtidas para o estado emocional atual, veja a

Figura 24.

Figura 24 — Funcionamento do aplicativo m-Motion
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O modelo de fusao recebe como entrada a emogao recuperada pelo componente de Scherer
e a emocao do texto da voz recuperada pela API Senpy. Com isso, a fusdo € realizada
por regras de prioridade. A fusdo de regras de prioridade define cada entrada com um
determinado peso de prioridade e tende a retornar uma saida proxima as entradas de
maiores pesos. Na aplicacdo m-Motion, o componente de Scherer foi definido como a
entrada de maior peso. Isto se justifica, pois o componente de Scherer é mais preciso do
que a emocao obtida pelo texto da voz. Com o componente de Scherer € possivel retornar
instantaneamente os pontos de excitacao e valéncia, enquanto para obter emog¢ao do texto
da voz € necessdrio realizar uma requisi¢ao a outro servidor. Além do mais, foi possivel
perceber que a API Senpy possui um vocabulario de emocdes limitado. Portanto, a fusdo
das duas entradas da emocgao atual € realizada da seguinte maneira: primeiro € calculado
M, sendo que M € o ponto médio entre a distancia da coordenada da emogao atual com a
desejada, em seguida € calculado MF que € outro ponto médio, no entanto entre a distancia
da emocdo atual com o ponto médio anteriormente calculado M. Com isso MF representa

a fusdo final da emogao atual.

Dessa forma, com a fusdo da emoc¢ao atual, a emog¢do desejada e a lista de musicas do
usudrio sob controle da aplicagdo m-Motion, o algoritmo tem as entradas necessdrias para

processar e retornar uma lista de reprodugdo para o usudrio.

4.3 Algoritmo

O procedimento para selecionar as musicas que pretendem levar o usudrio ao estado

emocional desejado € descrito no Algoritmo 1.
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Algorithm 1 Selec¢do de Musica
Entrada: Lista de musicas (playlist), Emocao Atual (CurrentEmo) e Emocao desejada (desire-
dEmo)
Saida: Lista de miusicas selecionadas (newPlaylist)
inicio
/I Calcula da distancia das miisicas até a reta
for i = 0 to size(playlist) do
| vDistance[i] = dPointLine(currentEmo, desiredEmo, playlist[i])
end
/I Acessa o vetor de distdncia de miisicas

for i = 0 to size(vDistance) do
/I Detecta miisicas com distancia menor que 0,3 da reta

if vDistance[i] < 0.3 then
/I Limita a busca de miisicas ao longo da reta

if limit(currentEmo,desiredEmo) then
| newPlaylist[i] = playlist[i]
end
end
end
return newPlaylist

fim

O algoritmo recebe como entrada trés parametros, sendo CurrentEmo e desiredEmo
coordenadas que referenciam a excitacdo e valéncia da emocdo atual e desejada do usudrio.
O terceiro parametro, playlist, € uma matriz que contém todas as coordenadas de excitacdo e
valéncia das musicas do usudrio que ja estdo classificadas no espaco emocional semantico com

valores reais entre -1 e 1.

Figura 25 — Comportamento da funcio dPointLine
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 25 apresenta o comportamento da fungdo dPointLine, na qual realiza duas

operacoes, a primeira calcula a equacao da reta entre a emogao atual e emoc¢ao desejada, que €
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representado pela reta em verde e a segunda operacdo calcula a distancia de uma determinada
musica com a reta, que € representado pela linha pontilhada. O primeiro lago de repeti¢ao realiza
o célculo de distancia de todas as musicas do usudrio com a reta que foi criada, e entdo armazena

todas as distancias no vetor vDistance.

O segundo lago de repeticdo percorre o vetor vDistance e detecta musicas que possuem
uma distancia menor do que 0.3 da reta. Com isso, o novo conjunto de musicas é constituido
apenas de miusicas com distancia inferior a 0.3 ao longo da reta. A distancia 0.3 € um parametro
que foi definido considerando o alcance do espago emocional semantico que € limitado com
valores reais entre -1 e 1. Com esse valor, € possivel assegurar que o percurso da reta nao
envolverd todo espaco semantico emocional semantico, bem como nao incluird uma grande

quantidade de musicas préximas a emocao atual.

Com o novo conjunto constituido de musicas com distancia inferior a 0.3 ao longo da
reta, é necessdrio realizar um novo limite para esse conjunto de forma que satisfaca as seguintes

condigdes:

1. Se o estado emocional desejado nao for proximo ao estado atual, entdo deve-se evitar
que musicas proximas ao estado emocional atual sejam retornadas, visto que as musicas

préximas ao estado atual tendem a manter o usudrio no mesmo estado emocional.

2. Evitar que as musicas superiores ou fora do raio da emocao desejada sejam retornadas,
pois como a reta que corta a emog¢ao atual e desejada tende ao infinito, isso faz com que
musicas fora do percurso entre a emogao atual e desejada também sejam retornadas, pois

estabelecem a distancia de 0.3 da reta.

Essas condig¢des sdo resolvidas com a fung¢do limit, veja o comportamento da funcdo na
Figura 26.

A fungdo € capaz de criar um limite para a reta, partindo da emocao atual até a emog¢ao
desejada. No passo 1, a func¢ao cria um circulo em torno da emogdo atual com raio definido

como R1. R1 € definido como:

R1 = (Distanciaatuai, Descjada + 0-3)

Onde, R1 ¢ a soma do valor da distancia entre a coordenada da emogao atual e desejada
com o parametro 0.3. Em seguida, no passo 2, todas as musicas fora do raio R1 sdo removidas.
Com isso, as musicas superiores ou fora do raio da emoc¢ao desejada ndo sdo retornadas € a

condicao 2 € satisfeita.

No passo 3, a fun¢do cria um circulo em torno da emocao desejada com raio definido por
R2. R2 ¢ definido como:
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Figura 26 — Comportamento da funcao limit
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Onde, R1 é a subtracdo do parametro 0.3 do valor da distincia entre a coordenada da
emocao atual e desejada. Posteriormente, no passo 4, todas as musicas fora do raio R2 sdo

removidas. Desta maneira, as musicas proximas ao estado emocional atual sdo ignoradas e a

condi¢do 1 € satisfeita.

Por fim, o algoritmo retorna para a aplicacao principal a lista de musicas que serdo
capazes de levar o usudrio para o estado emocional desejado. Caso ndo seja encontrada nenhuma
musica entre o percurso da emogdo atual com a desejada, o algoritmo retorna o conjunto de

musica classificada em ordem crescente, tendo como parametro a distancia da musica com a

emocao desejada.

A partir da Figura 27 € possivel ver a ilustracdo de um exemplo do comportamento do

Fonte: Elaborada pelo autor.

R2 = (DiStanCiaAtualeDesejada

algoritmo para um determinado caso.

e No passo 1 e 2 o algoritmo obtém a emoc@o atual, desejada e a lista de musicas do usudrio

~0.3)

com suas emocoes ja classificadas em termos de excitagcdo e valéncia.

e O passo 3 cria a equacdo da reta que passa pelos pontos da emogdo atual e desejada.
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Figura 27 — Etapas para o algoritmo para selecionar musicas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

e Em seguida, no passo 4, as musicas que possuem distancia maior ou igual a 0.3 sdo

ignoradas. O conjunto de musicas remanescentes estd localizado ao longo de toda a reta.

e Por fim, no passo 5 € criado o limite na reta. Musicas préximas a emog¢ao atual, bem como
superiores a emog¢do desejada sdo ignoradas. Com isso, o algoritmo retorna ao usudrio

uma lista de musicas tidas como capaz de levé-lo para o estado emocional desejado.

Um segundo exemplo do comportamento do algoritmo € apresentado na Figura 28. Nesse

exemplo a emoc¢ao desejada encontra-se proxima da emocao desejada.

e No passo 1 e 2 o algoritmo obtém a emocao atual, desejada e a lista de musicas do usudrio

com suas emocoes ja classificadas em excitacdo e valéncia.

e O passo 3 o algoritmo verifica que a emocao desejada estd proxima da emocao atual,
portanto, ndo cria a equacao da reta entre a emocao atual e desejada, mas sim um circulo

com raio de 0.3 da emocao desejada.

e Em seguida, no passo 4, as musicas que possuem distancia maior ou igual a 0.3 da emog¢ao

desejada sdo ignoradas.
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Figura 28 — Etapas para o algoritmo para selecionar musicas.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

e Por fim, no passo 5 o algoritmo retorna ao usudrio uma lista de misicas remanescentes de

todo o processo que sao tidas como capaz de leva-lo para o estado emocional desejado.

4.4 Reprodutor mobile

A conclusdo deste trabalho de mestrado gerou uma ferramenta para dispositivos moveis
que busca ajudar o usudrio alcancar um estado emocional desejado, considerando suas musicas e
seu estado atual. A aplicacdo foi desenvolvida utilizando uma tecnologia hibrida para as duas
plataformas Android e iOS. As emogdes foram recuperadas utilizando 3 artefatos: texto da voz,
componente visual de Scherer e componente visual de SAM (Self Assessment Manikin). A
seguir, nas Subsec¢des seguintes sdo apresentadas as interfaces da aplicagao, os componentes

criados para captura das emocdes, bem como a descri¢do do seu comportamento.

4.4.1 Interface de usuario para recuperacio da emocao atual e desejada

do usuario

A emocdo atual do usudrio é obtida por dois artefatos: pelo texto da voz e por um

componente visual inspirado no espago semantico de Scherer. A Figura 29 apresenta a interface
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de captura do texto da voz da aplicagdo m-Motion. Nessa tela, o usudrio inicia uma gravacao de

voz, no qual discursa sobre como estd se sentindo no momento da interagao.

Ap6s a concluir a gravagdo, a aplicacao converte o discurso do usudrio em texto e exibe
na tela. Em paralelo, a aplicagdo realiza duas operacdes internas: envia o texto do discurso para
a API Senpy e recupera a emog¢ao do texto, bem como solicita os metadados das musicas do

usudrio que realiza a interagio e armazena para processa-los posteriormente.

Figura 29 - Interface visual para captura do texto da voz do m-Motion.

= m-Motion

m-Motion

= i
g g
[} [}

r r
nWo nWo
Ola Willian, Ola Willian,
vocé pode me dizer como esta vocé pode me dizer como esta
se sentindo agora? se sentindo agora?
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Avancar Avancar

° Gravagao realizada.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Para obter as emogdes do usudrio de forma subjetiva e via dispositivo mével, um compo-
nente visual inspirado no espago semantico de Scherer foi desenvolvido. Através do componente
0 usudrio realiza um toque em uma determinada drea do espago e os valores de excitacdo e valén-
cia correspondentes sdo recuperados. O componente possui 4 icones ilustrativos de expressoes
faciais, assim como a divisdo do espagco em 4 grupos com cores diferentes, de maneira que possa

ajudar o usudrio localizar visualmente uma determinada emog¢ao no espaco do componente.
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Figura 30 — Componente visual Scherer. Adaptado do modelo do espaco semantico de
Scherer para captura da emocao atual e desejada via dispositivo mével.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 30 mostra o componente visual utilizado para capturar a emogao atual e desejada
do usudrio. Na primeira tela, o usudrio realiza uma marca¢do no componente que referencia
o seu estado emocional atual, representado pelo circulo em azul. A emocao desejada € obtida

apenas pela componente visual de Scherer e sua representagdo pode ser vista na segunda tela.

4.4.2 Interface de usuario da lista de reproducao

Ap6s capturar a emocgao atual e desejada do usudrio por meio dos componentes, a
aplicagdo fica preparada para gerar a lista de reprodugdo para o usudrio, visto que nas etapas
anteriores os metadados das musicas ja foram recuperados. Portanto, ao ser guiado para a tela da
lista de reproducdo, o algoritmo de recomendacdo recebe as 3 entradas necessdrias para o seu
funcionamento e realiza todo o processo prescrito para retornar a lista de reproducao final. A

Figura 31 apresenta a interface da tela do reprodutor mével com a lista recomendada.
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Figura 31 - Interface da lista de reproduciao do m-Motion.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A lista de reproducdo recomendada exibe o titulo da musica, autor, dlbum e link ex-
terno para reproducao. Buscando evitar a violagcdo dos direitos autorais sob 0 armazenamento e
reproducdo das musicas sugeridas pelos usudrios, este trabalho optou por recomendar a repro-
ducdo das musicas em plataformas externa e que garante os direitos autorais sobre as musicas.
Desta maneira, o usudrio recebe a lista de recomendacdo e fica capaz de reproduzi-las em sua

plataforma de preferéncia.

4.4.3 Interface de usuario de avaliacao da emocao alcancada

Ap6s a reprodugdo completa da lista de musicas recomendada, o usudrio tem a possibili-
dade de avaliar a recomendacdo sugerida. A avaliacdo € realizada por meio dos componentes de
Scherer e SAM, para que assim possa verificar a emog¢do alcangada pelo usudrio apds ouvir as

musicas. As Figuras 32 e 33 apresentam a interface das telas de avaliacio da aplicagdo m-Motion.
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Figura 32 — Componente visual Scherer. Adaptado do modelo do espaco semantico de
Scherer para captura da emocao alcancada do usuario via dispositivo mével.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Para verificar o estado emocional do usudrio apds a reproducao das musicas e obter o
valor de excitagdo e valéncia da emocao correspondente, o componente de Scherer foi utilizado,
visto que ele permite que o usudrio visualize uma emo¢ao no espago semantico e realize uma

marcacao.

Além do componente de Scherer, outro artefato € utilizado em paralelo para mensurar a
emocdo alcancada pelo usudrio. O componente de SAM foi desenvolvido para obter as emogdes
do usudrio de forma subjetiva e via dispositivo mével, um componente visual inspirado na
técnica de auto-relato Self Assessment Manikin (SAM). O componente possui representagoes
imagéticas (os Manikins) para duas dimensdes: excitacdo e valéncia. As duas dimensdes possuem
um componente deslizante que € capaz de ajustar e selecionar um Manikin que melhor representa
o estado emocional do usudrio. Desta maneira € possivel obter um valor de excita¢ao e valéncia

que representa a emogao do estado alcancado pelo usudrio.

ApOs o usudrio informar a sua emogdo alcangada pelos dois componentes, as informagdes
sdo enviadas ao servidor do LIFeS para analisar o resultado das recomendacdes realizadas pelo
m-Motion.
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Figura 33 — Componente visual SAM. Adaptado da técnica self-assessment manikin
(SAM) para captura da emocao alcancada do usuario via dispositivo mével.
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Fonte: Elaborada pelo autor.



66

Capitulo 5

AVALIACAO

5.1 Consideracoes Iniciais

O objetivo principal deste trabalho € ajudar o usudario alcancar um estado emocional
desejado por meio das emoc¢des musicais, ou seja, verificando o estado emocional atual do
usudrio, em excitacdo e valéncia, o algoritmo proposto deve retornar suas musicas preferidas
que se aproximam do estado emocional desejado. Para isso, foi realizado um experimento com
a finalidade de avaliar a emocgdo alcancada pelo usudrio apds ouvir uma selecao de musicas
sugeridas. O experimento foi realizado com 3 grupos distintos de participantes, sendo dois grupos
com 20 participantes e um grupo de 8 participantes, dos quais possuiam idades entre 18 e 50
anos. Cada grupo participou do experimento em periodos diferentes entre si. Além do mais, cada
participante assinou um termo de consentimento de maneira que pudessem tomar suas decisdes
de forma justa e sem constrangimentos. De cada participante dos grupos formados com 20
integrantes foi coletado o estado emocional atual, desejado e 20 sugestdes de musicas. O grupo
com 8 participantes, a emocao atual e a desejada foi coletada pela propria aplicagdo m-Motion
durante o experimento em ambiente ndo controlado. Além disto, a lista dos participantes eram

compostas por 20 musicas de sua preferéncia.

5.2 Planejamento dos Experimentos

Para o planejamento dos experimentos exploratérios, foram definidos os objetivos, a

hipdtese, a metodologia, o material e os dispositivos utilizados para verificacdo da hipétese.

Hipotese: Um reprodutor de miusica que recupera a emoc¢ao das musicas do usuério,
além de seus sentimentos subjetivos para fazer uma recomendagdo, que € baseada em célculos
matemadticos, por exemplo, a equacao da reta entre um ponto da emocao atual e desejada, junto

com a distancia euclidiana pode ajudar o usudrio atingir um estado emocional desejado.

Objetivo: coletar e analisar respostas emocionais de usudrios antes, durante e apos a

reproducdo de uma lista de musica.
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Metodologia Aplicada: com o intuito de analisar e coletar respostas emocionais do
usudrio durante a reproducdo de uma lista de musica, trés grupos de usudrios foram convidados
para participar de um experimento que envolvia o uso de um computador ou um dispositivo
movel para reproducdo das musicas. O primeiro grupo, os participantes tinham como objetivo
ouvir uma sequéncia de musica retornada pelo algoritmo proposto, de maneira que essa sequéncia
pudesse levé-los para o estado emocional desejado informado. O segundo grupo, os participantes
tinham como objetivo sugerir de forma manual uma sequéncia de musicas que acreditassem
levé-los para um estado emocional desejado. O objetivo da atividade do terceiro grupo consistia
na reproducio de uma determinada lista de reprodugdo retornada pela aplicacdo m-Motion,

portanto, essa tarefa foi realizada utilizando dispositivos méveis (celulares).

Material de Apoio: para a condugdo dos experimentos foram preparados: um Termo
de Consentimento Livre e Esclarecido, um Termo de Autorizagdo de Captacdo e Exibicao de
Imagem, Som e Nome, um artefato com a representacdao do Espaco Semantico de Scherer e o
instrumento de avaliagcdo (auto-relato) chamado Self Assessment Manikin (SAM) . O Termo
de Consentimento Livre e Esclarecido elucida, aos participantes, o objetivo da pesquisa, a
voluntariedade na participacdo e o cardter cientifico da mesma (ver Apéndice A). O Termo de
Autorizagao de Captacdo e Exibi¢do de Imagem, Som e Nome esclarece aos participantes que
ha captura de imagens e voz e que os dados coletados sdo utilizados para fins cientificos (ver
Apéndice B). O artefato do Espaco Semantico de Scherer permite que os usudrios realizem uma
marca¢do em uma determinada regido do espago préximo a uma determinada emog¢ao que se
encontra ou deseja alcancar (ver Apéndice C). O instrumento de SAM permite que o usudrio
marque um valor dentre a escala de 1 a 9 para a excitacdo e valéncia, de maneira que essa escala

represente a emogao provocada apds a reproducao das miusicas (ver Apéndice D).

5.2.1 Ciritérios de Inclusdo de Usuarios nos Experimentos

Os experimentos utilizando a recomendacdo manual pelos préprios usudrios e por meio
do algoritmo proposto, os participantes foram convidados por e-mail enviado aos departamentos
da universidade e amplamente divulgado para a comunidade externa a universidade, além de
divulgacao pelas redes sociais. A mensagem conteve um breve resumo da pesquisa: objetivos,
local onde sera realizado o experimento, tarefa a ser realizada, tempo estimado, esclarecimentos

sobre a participa¢do e contato do pesquisador.

O experimento utilizando a recomendacado pela aplicacdo m-Motion, a escolha dos
participantes foram feitas de forma ndo aleatéria. A escolha foi realizada por conveniéncia,
considerando as caracteristicas particulares do grupo em estudo e conhecimento do que esta
investigando (OLIVEIRA, 2001).

O recrutamento ocorreu durante dois meses e atingiu 48 participacoes, pois, para Nielsen
(2006) estudos quantitativos visando estatisticas de usabilidades sdo necessarios pelo menos

20 usudrios para obter nimeros estatisticamente significativos. Os critérios de inclusdo dos
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sujeitos na pesquisa foram: maiores de 18 anos; brasileiros; e alfabetizados. Como se tratava
de uma atividade que exigia a visualizacdo de imagens e textos, adotou-se como exclusdo a
nao participac¢do de pessoas cegas ou com baixa visdo. Os dados dos participantes que por livre

espontanea vontade ndo concluiram os experimentos ndo foram considerados na andlise.

5.2.2 Riscos em Participar dos Experimentos

Existem os seguintes riscos para os participantes do trabalho: estresse, tristeza, cansago e
tédio, seja pelos conteudos, tempo de realizac@o das tarefas e/ou resposta de questiondrios. O
sujeito de pesquisa pode, ainda, se frustrar pela recomendacio de musicas sugeridas por algum

dos métodos, como também se sentir desconfortdvel por estar sendo avaliado.

Sera feito o possivel para minimizar os impactos listados previamente. O participante
poderd estar em um estado emocional de baixa excita¢do com a intenc¢do de ouvir musicas e que
animam, no entanto, caso ocorra a recomendacdo de musicas desagradaveis aos participantes,
estas serdo excluidas do experimento. Ainda assim, caso ocorram, o participante pode se recusar a
responder aos questiondrios, como também para a escuta das musicas ou até mesmo interromper

a sua participacdo a qualquer momento.

5.2.3 Beneficios em Participar dos Experimentos

Os beneficios relacionados a participacdo dos sujeitos de pesquisa estdo em contribuir
com o trabalho, assim como para o estado da arte na recomendagao de miusicas do usudrio com
base no estado emocional atual e desejado do usudrio. Além disso, a partir dos experimentos foi
possivel aprimorar a abordagem para estimar o estado emocional de individuos na interacdo com
sistemas computacionais. Os sujeitos da pesquisa puderam contribuir também com a inclusao
social e digital, haja vista que o estado emocional pode ser usado como artificio para melhorar a

forma como as solu¢des computacionais sdo apresentadas a populacgao.

5.3 Recomendacao pelo Algoritmo e Usuario

Os experimentos com recomendacao de musicas pelo algoritmo e pelo préprio usuério
tiveram 20 usudrios cada grupo, sendo que ambos foram realizados em periodos diferentes e
em um ambiente controlado. Os dois experimentos tinham como objetivo avaliar a emog¢ao
alcancada pelos participantes apds a reproducdo de um conjunto de musicas sugeridas. No
entanto, a diferenca entre os dois experimentos estd na forma como as musicas foram sugeridas.
O primeiro experimento a recomendacao foi realizada pelo algoritmo. Dentre as 20 musicas
sugeridas previamente de cada participante, o algoritmo realizou uma sele¢do de maneira que
essa selec@o pudesse levar o usudrio para um estado emocional desejado. O segundo experimento

a recomendacao foi realizada pelo proprio participante. Dentre um conjunto de 20 musicas do
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participante, o mesmo realizava uma selecdo a partir das 20 miusicas, de forma que sua selecao

pudesse levé-lo para um estado emocional desejado.

As subsecdes seguintes apresentam etapas andlogas aos dois experimentos: recomendacio

pelo algoritmo e recomendagdo pelo proprio participante.

5.3.1 Emocao Atual e Desejada do Participante

No inicio de cada experimento, tanto para o de recomendacao pelo algoritmo quanto
o de recomendacao pelo préprio participante, cada participante recebeu um formulario com a
apresentacdo do espaco semantico de Scherer (ver Apéndice C). A atividade consistia em marcar
um ponto no espago que representava sua emog¢ao atual como também um segundo ponto em
que representava a emoc¢ao que se desejava alcancar. As mesmas marcagdes realizadas pelos
participantes foram aplicadas em uma interface web com o circulo do espagco semantico de
Scherer, veja a Figura 34.

Figura 34 — Interface web do espaco semantico.

Emocao
Valéncia: 0.70 Excitagdo: 0.47

Fonte: Elaborada pelo autor.

O espago semantico da interface possui um intervalo entre -1 e 1 de tal maneira que com
um clique em uma determinada regido tornava-se possivel recuperar os valores de excitacdo e

valéncia correspondentes as marcacgoes feitas no formulario.

5.3.2 Reconhecimento Emocional da Musica

O experimento em que os participantes realizavam a prépria sugestdo de musicas para

alcancar um estado emocional desejado, ndo foi necessdrio a etapa de reconhecimento emocional
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da musica, visto que a selecdo das musicas eram feitas manualmente pelo préprio participante

dentre um conjunto de musicas conhecidas e de sua preferéncia.

Em contrapartida, o experimento de recomendacdo pelo algoritmo a etapa de reconheci-
mento emocional da musica € de alta importancia, pois, o algoritmo de recomendacdo necessita

da emoc¢ao da musica em excitacdo e valéncia para realizar as sugestoes.

5.3.2.1 Lista de Reproducao dos Participantes

Antes da execu¢do dos experimentos, cada um dos 20 participantes que atuaram em
ambos experimentos, o de recomendacdo pelo algoritmo e pelo préprio participante, previamente
sugeriram 20 musicas de sua preferéncia nas quais eras comumente ouvida no seu dia a dia.
As musicas tiveram a emocgdo recuperada em valores de excitagdo e valéncia apenas para o

experimento de recomendacdo pelo algoritmo.

5.3.2.2 Extracao de caracteristicas

Para recuperar a emocao das miusicas dos participantes que atuaram no experimento de
recomendacao pelo algoritmo, a biblioteca pyAudioAnalysis foi escolhida, isto porque € uma
biblioteca open-source escrita em Python que oferece uma ampla gama de procedimentos para
andlise de 4udio, incluindo: extracdo de recursos, classificacdo de sinais de dudio, segmentacao

supervisionada e ndo supervisionada e visualizag@o por conteido (GIANNAKOPOULOS, 2015).

5.3.2.3 Dataset

De modo a de treinar e usar modelos supervisionados que classificam e estimam as
varidveis de regressao para um arquivo de dudio desconhecido, esse experimento utilizou o
dataset criado por Soleymani e colaboradores (SOLEYMANI et al., 2013), com musicas obtidas
da Free Music Archive (FMAD).

A partir desse dataset foi possivel treinar e extrair os modelos de regressao que estimam

os valores de excitagcdo e valéncia para uma musica desconhecida.

5.3.3 Avaliacao da emocao alcancada

Durante ambos experimentos, cada participante informou a sua emocgao atual e desejada.
No experimento da recomendacdo pelo algoritmo, a emog¢do atual e desejada, com as respectivas
listas de musicas fornecidas de cada participante, foram aplicadas ao algoritmo de recomendacao,
que retornou para cada participante um possivel conjunto de musicas que o levasse a alcangar o
estado emocional desejado. J4 no experimento de recomendagdo manual, os proprios participantes

indicaram um novo subconjunto de musicas a partir das 20 musicas informadas anteriormente.

' FMA - http://freemusicarchive.org/
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Subconjunto que para o participante a selecdo era capaz de leva-lo para um estado emocional

desejado.

Assim que cada participante possuia a lista de reproducdo para apoia-lo alcangar o estado
emocional desejado, seja no experimento de recomendacgdo pelo algoritmo ou manual, cada
participante se posicionou em frente a uma webcam e realizou a reproducao das musicas. Durante
a reproducgdo das musicas, as expressoes faciais dos participantes foram capturadas utilizando
o kit de ferramentas de reconhecimento de expressoes faciais da Affectiva (MCDUFF et al.,
2016), com o intuito de avaliar a variagdo da emocao dos participantes durante a reprodu¢do das

musicas.

Ao fim da reproducio das musicas, foi aplicado a técnica de auto-relato Self Assessment
Manikin (SAM) para avaliar o estado emocional de cada participante e o espaco emocional

semantico de Scherer como um artefato de registro.

No contexto desta pesquisa, o SAM foi escolhido porque esse instrumento de auto-
avaliacdo pode avaliar os dominios diretamente correspondentes ao espago emocional semantico
de Scherer. O SAM ¢é composto por trés conjuntos de pictogramas que representam os dominios
de Valéncia (satisfeito - insatisfeito), Excitacdo (motivado - relaxado) e Sentimento de controle
(completamente no controle - fora de controle) (BRADLEY; LANG, 1994). Cada dominio é
representado por uma escala de valores que varia de 1-9. Os participantes foram instruidos a
escolher um dos cinco pictogramas ou intermedidrio entre os dois, na qual melhor representa o

seu estado emocional.

Além do SAM, foi utilizado o espaco emocional semantico de Scherer, onde cada

participante realizava uma marcagdo em qual quadrante do espaco emocional se encontrava.

5.3.4 Resultados da Recomendacao pelo Algoritmo

O algoritmo proposto retornou para cada um dos 20 participantes uma lista de musicas
com o intuito de levar o usudrio para o estado emocional desejado. As listas de reproducao nao
tinham uma quantidade de arquivos de dudio limitado, isso porque as musicas eram retornadas

de acordo com o ponto de partida da emocao atual com a desejada.

Primeiro foi avaliado as expressoes faciais dos participantes utilizando o kit de ferramen-
tas de reconhecimento de expressdes faciais em tempo real da Affectiva. Com o kit da Affectiva
foi possivel criar uma interface web capaz de analisar as expressdes faciais capturadas pela Web-
cam e armazenar os resultados em uma base de dados, veja a Figura 35. A Figura 35 apresenta
a interface web utilizada para extrair as emocodes dos participantes. O kit da Affectiva retorna
os valores de excitacdo e valéncia com valores entre 0 e 100 e, portanto, uma normaliza¢ao
foi realizada para que os valores estivessem em um intervalo entre -1 e 1. As Figuras 36 e 37
mostram o grifico da drea empilhada no decorrer do tempo da reproducio das musicas para

excitacdo e valéncia de cada participante.
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Figura 35 - Interface web para captura de emoc¢ao por meio das expressoes faciais.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 36 — Total acumulativo da excitacio ao longo da reproducio das listas sugeridas
para cada participante.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Ambos os graficos de Excitagao e Valéncia das Figuras 36 e 37 respectivamente, mostram
que a partir da reproducdo de 40% das listas de musicas, os participantes tiveram a excitacdo e
valéncia aumentadas gradativamente. Isso nos mostra que as musicas sugeridas pelo algoritmo

proposto influenciaram os participantes em variar o seu estado emocional.

Garrido (2014) realizou uma revisdo sistemdtica da literatura com finalidade de comparar
varios métodos utilizados para medir a emocdo e o humor na literatura musical e avaliar sua
eficdcia relativa. Uma das discussdes apresentadas no trabalho é que embora uma musica muito
curta possa ser proveitosa para perceber as emogdes, um estimulo um pouco maior pode ser

necessdrio para induzir uma resposta emocional a um ouvinte.

A revisdo apresenta alguns trabalhos que relatam que, em média, os participantes preci-
savam de cerca de 30 a 60 segundos para relatar uma resposta emocional a mudsica. Em outros,
uma musica inteira pode ndo ser suficientemente para induzir qualquer altera¢do de emocao do

ouvinte. E que para uma verdadeira indu¢do emocional tenha sido criada, o efeito deve durar de
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Figura 37 — Total acumulativo da valéncia ao longo da reproducao das listas sugeridas
para cada participante.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

5 a 40 minutos.

Portanto, com a revisdo de Garrido (2014) € possivel reforcar os resultados apresentados
nas Figuras 36 e 37, onde os participantes mostraram um aumento gradualmente na excitacao
e valéncia durante a reproducao das musicas retornadas pelo algoritmo proposto. Ressalta-se
que também, que os gréficos das Figuras 36 e 37 apresentam uma normaliza¢do do tamanho das
listas de reproducdo. As listas sugeridas ndo possuiam uma quantidade delimitada ou fixa de
musicas, isso porque a lista era criada de acordo com as emogdes das musicas do participante,

bem como a emocao atual e desejada.

Ap6s avaliar as emogdes dos participantes durante a reprodugao das musicas e verificar
se produziam uma varia¢do no estado emocional, verificou-se que apds a escuta das musicas
os participantes conseguiram se aproximar do estado emocional desejado. As Figuras 38 e 39
mostram os graficos de excitacdo e valéncia para os estados atuais, desejados e alcangados dos

participantes.

Ambos os grificos, de excitagdo e valéncia das Figuras 38 e 39 respectivamente, possuem
4 colunas para cada participante que referenciam os estados emocionais dos participantes, sendo
que, as colunas em azul representam a emogdo atual antes da reprodugdo das musicas e as
colunas em vermelho representam a emog¢ao desejada dos participantes. As demais colunas em
cinza e amarelo representam as emogdes alcangadas pelos participantes apds a reproducao das

musicas.

Para avaliar a emog¢do alcangada pelos participantes, além da andlise das expressoes faci-
ais mencionadas anteriormente, foram aplicadas outras duas técnicas: o modelo auto-avaliacao

de emocao SAM representado pelas colunas em amarelo e o questiondrio subjetivo do espago
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Figura 38 — Comparaciao dos niveis de excitacio alcancada pelos participantes antes e
apoés ouvir as misicas sugeridas pelo algoritmo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 39 — Comparacio dos niveis de valéncia alcancada pelos participantes antes e apds
ouvir as miusicas sugeridas pelo algoritmo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

emocional semantico de Scherer representado pelas colunas em cinza.

As duas técnicas aplicadas no experimento mostraram que os 20 participantes distan-
ciaram do nivel da emocdo atual e se aproximaram do estado emocional desejado. Além do
mais, a avaliag@o pelo artefato de Scherer, mostra que dentre essa aproximacao, 14 participantes
emparelharam com alturas proximas aos niveis de excitacdo desejada e 12 com o nivel da
valéncia desejada. J4 a técnica de SAM apresenta que 10 participantes emparelharam com o

nivel da excitacdo desejada e 11 para o nivel da valéncia desejada.
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Tabela 4 — Comparacio da distancia entre a emocao desejada e as emocoes obtidas através
das avaliacoes de SAM e Scherer.

| Participantes | Antes de ouvir | SAM | Scherer |

1 0.07 0.10 0.07

0.85 0.11 0.13
3 1.08 0.28 0.30
4 0.91 0.38 0.30
5 1.64 0.43 0.35
6 0.90 0.34 0.37
7 1.42 0.37 0.20
8 0.71 0.30 0.34
9 1.01 0.51 0.33
10 0.52 0.21 0.35
11 0.33 0.51 0.04
12 0.50 0.55 0.12
13 0.58 0.25 0.10
14 1.20 0.34 0.13
15 0.54 0.25 0.28
16 1.71 0.07 0.00
17 1.36 0.07 0.11
18 0.64 0.25 0.16
19 0.68 0.05 0.12
20 0.51 0.21 0.30

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 5.3.4 apresenta uma medida de distancia entre a emog¢do desejada pelos partici-
pantes com as emogdes obtidas por meio das avaliagdes utilizando o SAM, Scherer, bem como a
emocao atual antes de ouvir as musicas. Por meio da tabela, € possivel verificar que, se comparar
os valores da distancia antes de ouvir as musicas com as avaliadas com o SAM e o Scherer
apos a reproducao das musicas, percebe-se que quase todos os participantes se aproximaram da
emocao desejada em ambas as avaliacOes aplicadas, com excecao dos participantes 1, 11 e 12

que tiveram uma distancia maior apresentada pela avaliacdo de SAM.

De forma geral, as duas técnicas mostram que os usudrios se aproximam da emog¢ao
desejada. Para cada participante foi calculado um percentual de ganho partindo da emogao atual
até a emocdo desejada. A partir dos percentuais de ganho atingidos por cada participante, uma
média foi calculada entre todos os participantes resultando em um percentual de aproximacao
para as avaliacdes de Scherer e SAM. Com isso, tem-se uma média de ganho de aproximacado
para o estado emocional desejado de 53.7% para a técnica de SAM e 68.5% para o artefato de
Scherer. Além do mais, a técnica de SAM apresenta que 85% dos participantes se aproximaram

do estado emocional desejado e 95% dos participantes por meio do artefato de Scherer.
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5.3.5 Resultados da Recomendaciao Manual do Participante

Durante a reproducao das musicas indicadas pelos participantes, as expressdes faciais
foram avaliadas, de maneira que a excitacdo e valéncia fossem recuperadas enquanto as musicas
eram reproduzidas. As Figuras 40 e 41 mostram o gréfico da drea empilhada no decorrer do

tempo da reproducio das musicas para excitacdo e valéncia de cada participante.

Figura 40 - Total acumulativo da excitacio ao longo da reproducio das listas sugeridas
para cada participante.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 41 - Total acumulativo da valéncia ao longo da reproducao das listas sugeridas
para cada participante.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O grifico de Excitag@o da Figura 40 mostra que com a normaliza¢do do tamanho das listas

de reproducao, a partir de 20% das listas os participantes tiveram uma variacao da excita¢ao
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aumentada gradativamente, embora cada lista tivesse uma quantidade diferente de musicas.
Diferente da Excitagdo, o grafico da Valéncia na Figura 41 mostra que o aumento gradativo da
variagdo acontece desde o inicio da reproduc¢do da lista e que uma variagdo maior ocorre a partir
de 60% das listas.

Ap6s avaliar as emogdes dos participantes durante a reprodugdo das musicas e verificar
se produziam uma variag¢do no estado emocional, verificou-se que apds a escuta das musicas
os participantes conseguiram se aproximar do estado emocional desejado. As Figuras 42 e 43
mostram os gréficos de excitacdo e valéncia para o estado emocional atual, desejado e alcancado

de cada participante.

Figura 42 — Comparaciao dos niveis de excitacio alcancada pelos participantes antes e
apos ouvir as misicas sugeridas pelo algoritmo.
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Para avaliar a emocao alcancada pelos participantes, além da andlise das expressoes
faciais, foram aplicadas duas técnicas: o modelo auto-avaliacdo de emog¢do SAM representado
pelas colunas em amarelo e o questiondrio subjetivo do espaco emocional semantico de Scherer

representado pelas colunas em cinza.

As duas técnicas aplicadas no experimento mostraram que os 20 participantes se aproxi-
maram do estado emocional desejado. Além do mais, a avaliag@o pelo artefato de Scherer, mostra
que dentre essa aproximacao, 17 participantes emparelharam com alturas proximas ao nivel da
excitacdo desejada e 17 com o nivel da valéncia desejada. J4 a técnica de SAM apresenta que
12 participantes emparelharam com o nivel da excita¢do desejada e 13 para o nivel da valéncia
desejada.

A Tabela 5.3.5 apresenta uma medida de distancia entre a emog¢ao desejada pelos partici-

pantes com as emocdes obtidas por meio das avalia¢des utilizando o SAM, Scherer, bem como

a emocao atual antes de ouvir as musicas. Por meio da tabela, é possivel verificar que, se ao
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Figura 43 — Comparacio dos niveis de valéncia alcancada pelos participantes antes e ap6s
ouvir as miusicas sugeridas pelo algoritmo.
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comparar os valores da distancia antes de ouvir as musicas com as avaliadas com o SAM e o
Scherer apds a reproducdo das musicas, percebe-se que quase todos os participantes aproximaram
da emocdo desejada em ambas as avaliagOes aplicadas, com excecdo o participante 15 que teve

uma distancia maior do que antes de ouvir.

De modo geral, € possivel perceber que as duas técnicas mostram que 0s usuarios se
aproximam da emocao desejada, tendo como média um ganho de aproximagao para o estado
emocional desejado de 38% apresentado pela técnica de SAM e 72.5% para o artefato de Scherer.
Além do mais, 90% dos participantes aproximaram do estado emocional desejado apresentado
pelo SAM e 95% por meio do Scherer.

5.4 Recomendacao pelo Reprodutor m-Motion

5.4.1 Emocao Atual e Desejada do Usuario

Durante o experimento, cada participante teve sua emog¢ao atual obtida por dois artefatos:
pelo texto da voz, no qual o participante discute como esté se sentindo no instante da utilizagao

do reprodutor e por meio do componente visual de Scherer.

A emocgao desejada era obtida apenas pelo componente de Scherer. A atividade consistia
em marcar um ponto no componente de Scherer, de tal forma que representasse a emog¢ao que se

desejava alcancar.
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Tabela 5 — Comparacio da distancia entre a emocao desejada e as emocoes obtidas através
das avaliacoes de SAM e Scherer.

| Participantes | Antes de ouvir | SAM | Scherer |

1 1.02 0.11 0.09

0.82 0.23 0.20
3 0.64 0.18 0.13
4 1.33 0.60 0.18
5 0.82 0.16 0.11
6 0.29 0.21 0.07
7 1.73 0.10 0.40
8 0.86 0.04 0.09
9 0.06 0.24 0.05
10 1.06 0.02 0.28
11 1.02 0.28 0.18
12 1.32 0.19 0.09
13 1.31 0.19 0.09
14 1.07 0.35 0.13
15 0.07 0.25 0.11
16 0.54 0.43 0.22
17 0.84 0.09 0.17
18 0.71 0.21 0.06
19 0.97 0.18 0.16
20 0.77 0.19 0.05

Fonte: Elaborada pelo autor.

5.4.2 Reconhecimento Emocional da Musica

Ap0s capturar a emocao atual e desejada dos participantes por meio dos componentes,
os metadados das musicas dos participantes eram recuperados do servidor do LIFES. Cada
participante tinha a sua lista de musicas recuperada separadamente e com as devidas emog¢des
classificadas pelo servidor do LIFES. Portanto, cada participante era guiado para a tela da lista
de reproducdo. Apods receber a lista de sugeridas pelo algoritmo de recomendacao do m-Motion,
cada participante era instruido a reproduzir todas as musicas na ordem sugerida antes de realizar
a etapa de avaliacdo da recomendacdo. A reproducdo das musicas poderia ser realizada por
qualquer plataforma de streaming de miusica de preferéncia do usudrio, desde que seguisse a
ordem sugerida pela aplicagdo m-Motion. Além do mais, a aplicacio fornecia para cada musica

um link para reprodug¢io na plataforma YouTube®.

5.4.3 Avaliacio da Emocao Alcancada

Ao fim da reproducdo das musicas, cada participante foi instruido a realizar a avaliacio

da lista recomendada. A avalia¢do consistia em verificar a emog¢ao alcangada pelos participantes

2 YouTube - Plataforma de compartilhamento de videos.
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ap6s a reproducdo das musicas. Para verificar o estado emocional dos participantes apds a
reproducao das musicas e obter o valor de excitagcdo e valéncia da emog¢do correspondente, foi
utilizado o componente de Scherer e o componente de SAM. Em seguida, as informacdes eram

enviadas ao servidor do LIFES para a andlise das recomenda¢des do m-Motion.

5.4.4 Resultados da Recomendacao pela Aplicacio m-Motion

O recrutamento dos participantes foi realizado por conveniéncia, considerando os requi-
sitos técnicos de implementacdo e implantagdo da aplicagdo em seus smartphones. Portanto, 8
participantes atenderam esses critérios, sendo que era necessdrio um smartphone com sistema
operacional 10S sujeito a instalacdo da aplicacio m-Motion via computador e execugdo da
aplicac@o durante 5 dias em uma semana. Em seguida € apresentado os resultados obtidos apds a
realizac@o dos experimentos com o uso real da aplicagdo m-Motion com 8 participantes. Para
cada participante € apresentado um grafico de excitacdo e valéncia que representa os niveis

alcancados por cada participante antes e apOs a reproducao das musicas.

Os gréficos possuem 4 colunas para cada recomendacao realizada pelos participantes.
Cada coluna referencia os estados emocionais dos participantes, sendo que, as colunas em
azul-claro representam a emocao atual antes da reproducdo das musicas, as colunas em verde a
emocdo desejada, as colunas em cinza representa a emog¢do alcangada por meio do componente

de Scherer e em azul-escuro a emogao alcangada por meio do componente de SAM.

A Figura 44 apresenta os grificos dos niveis de valéncia e excitagdo obtidos do par-
ticipante 1 durante os experimentos. O grafico da valéncia mostra que as recomendagdes 1,
2, 3 e 5, o participante aproximou da emoc¢do desejada que é representada pela coluna em
verde. Além do mais, € possivel perceber que a recomendagdo 4 o participante se aproximou da
emocdo desejada apenas na avaliacdo realizada pelo componente de Scherer e que a avaliacdo de
SAM se distanciou da emocgao desejada. Ja no gréfico da excita¢do, em todas as recomendagdes
sdo possiveis perceber que o nivel da emocdo alcancada pelos dois métodos de avaliagdo se

aproximaram da emoc¢ao desejada e se distanciaram da emocao atual.

Figura 44 — Participante 1 - Niveis de Valéncia e Excitacao.
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A Tabela 5.4.4 apresenta uma medida de distancia entre a emocao desejada pelos parti-
cipantes com as emog¢Oes obtidas por meio das avaliacdes utilizando o componente de Scherer
e SAM, bem como a emogdo atual antes de ouvir as musicas. Por meio da tabela, € possivel
verificar que, se ao comparar os valores da distincia antes de ouvir as musicas com as avaliadas
com 0 SAM e o Scherer apds a reproducdo das musicas, percebe-se que as recomendacdes
realizadas pelo algoritmo do m-Motion ajudaram os participantes se aproximarem da emocao

desejada em ambas avalia¢des realizadas pelos componentes.

De maneira geral, as duas técnicas mostram que o participante aproxima da emog¢ao
desejada, tendo como média de um ganho de aproximagao para o estado emocional desejado de
70,5% apresentado pela técnica de SAM e 78,3% para o artefato de Scherer.

Tabela 6 — Participante 1 - Comparacio da distancia entre a emocao desejada e as emocoes
obtidas através das avaliacoes de SAM e Scherer.

| Recomendagdes | Antes de ouvir | Scherer | SAM |

Rec. 1 1.08 0.09 0.09
Rec. 2 0.59 0.11 0.31
Rec. 3 0.82 0.23 0.16
Rec. 4 0.99 0.12 0.51
Rec. 5 0.82 0.33 0.12

Fonte: Elaborada pelo autor.

O participante 2 contém os niveis de valéncia e excita¢do recuperados durante o experi-
mento apresentado na Figura 45. O grafico da valéncia mostra que para recomendagdes 1, 3, 4
e 5, a emocao alcangada pelo participante tendeu-se aproximar da emoc¢ao desejada em ambas
avaliagdes. No entanto, para a recomendacdo 2, apenas a avaliacdo do artefato de Scherer mostra
que o participante se aproxima da emocao desejada. J4 no grafico da excitacdo, em todas as
recomendacdes sdo possiveis perceber que o nivel da emocao alcangcada pelos dois métodos de

avaliacdo se aproximaram da emocao desejada e se distanciaram da emogdo atual.

Figura 45 — Participante 2 - Niveis de Valéncia e Excitacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Por meio da Tabela 5.4.4 é possivel perceber que, ao comparar os valores da distancia
antes de ouvir as musicas com as avaliadas com o SAM e o Scherer ap6ds a reprodugdo das
musicas, percebe-se que as recomendacdes realizadas pelo algoritmo do m-Motion ajudou o
participante aproximar da emog¢ao desejada em ambas avaliagdes realizadas pelos componentes.
Além do mais, as avaliagdes do componente de Scherer apresentou distincias inferiores a SAM
para todas as recomendacdes, i1sso porque a avaliacdo de Scherer retornou uma distancia menor
da emocao desejada. As duas técnicas mostram que o participante se aproxima da emog¢ao
desejada, tendo como média de um ganho de aproximacao para o estado emocional desejado de

58,1% apresentado pela técnica de SAM e 86,3% para o artefato de Scherer.

Tabela 7 — Participante 2 - Comparacao da distincia entre a emocao desejada e as emocoes
obtidas através das avaliacoes de SAM e Scherer.

| Recomendagdes | Antes de ouvir | Scherer | SAM |

Rec. 1 1.30 0.11 0.30
Rec. 2 0.52 0.05 0.41
Rec. 3 0.89 0.16 0.25
Rec. 4 1.71 0.40 0.53
Rec. 5 0.59 0.05 0.29

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os niveis de valéncia e excitagdo do participante 3 recuperados durante o experimento
sdo apresentados na Figura 46. O gréafico da valéncia mostra que para todas as recomendagdes
realizadas pelo algoritmo da aplicacdo m-Motion, a emocdo alcangada pelo participante tendeu-
se aproximar da emocdo desejada. Ja no grafico da excitacdo, as recomendacgdes 1, 3,4 e 5
teve o nivel de excitacao alcancado préximo ao desejado para ambas avaliagdes. Além do mais,
é possivel perceber que na recomendagdo 2, apenas a avaliacdo utilizando o componente de

Scherer apresentou que o participante se aproximou do nivel da excitacdo desejada.

Figura 46 — Participante 3 - Niveis de Valéncia e Excitacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 5.4.4 mostra que € as recomendagdes realizadas pelo algoritmo do m-Motion

ajudou o participante 3 a se aproximar da emog¢ao desejada em ambas avaliacdes realizadas pelos
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componentes. Além do mais, as avaliacdes de Scherer para o participante 3 apresentou distancias
menores que a avaliagdo de SAM para as recomendacgdes 1, 2, 3 € 5 e, em contrapartida, a
avaliacdo de SAM apresentou distancia menor na recomendagdo 4. As duas técnicas mostram
que o participante se aproxima da emog¢ao desejada, tendo como média de ganho de aproximagdo
para o estado emocional desejado de 80,4% apresentado pela técnica de SAM e 90,9% para o

artefato de Scherer.

Tabela 8 — Participante 3 - Comparacio da distincia entre a emocao desejada e as emocoes
obtidas através das avaliacoes de SAM e Scherer.

| Recomendagdes | Antes de ouvir | Scherer | SAM |

Rec. 1 1.77 0.07 0.22
Rec. 2 0.88 0.12 0.28
Rec. 3 0.93 0.05 0.21
Rec. 4 1.34 0.19 0.11
Rec. 5 0.78 0.06 0.17

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 47 apresenta os graficos dos niveis de valéncia e excitagdo obtidos do parti-
cipante 4 durante os experimentos. O grafico da valéncia mostra que as recomendacodes 1, 2,
3 e 5, o participante se aproximou da emocao desejada em ambas avaliacdes. Ja no grafico da
excitacdo, as recomendacoes 1, 2, 4 e 5 o nivel da emogdo alcancada pelos dois métodos de
avaliagdo se aproximaram da emog¢do desejada, porém, na recomendacio 3, a emogao recuperada

pela avaliagao de SAM se distanciou da emoc¢ao desejada.

Figura 47 — Participante 4 - Niveis de Valéncia e Excitacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por meio da Tabela 5.4.4, € possivel verificar que, se comparar os valores da distancia
antes de ouvir as musicas com as avaliadas com o SAM e o Scherer apés a reproducao das
musicas, percebe-se que as recomendacdes realizadas pelo algoritmo do m-Motion ajudou o
participante 4 se aproximar da emoc¢do desejada nas recomendacdes 1, 2, 3 e 5 em ambas

avaliagdes realizadas pelos componentes. Além do mais, as avaliagdes do componente de Scherer
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apresentou distancias menores que a avaliacio de SAM para todas as recomendagdes. E possivel
perceber também, que na recomendacdo 4, ambas avaliacdes mostraram que o participante ndao
se aproximou da emocdo desejada, sendo que na avaliacdo de Scherer o participante manteve
a emocgdo atual e na avaliacdo de SAM a distancia foi maior que antes de ouvir as musicas

sugeridas.

Com excecdo a recomendacdo 4, o participante se aproxima da emocao desejada para as
recomendacdes 1, 2, 3 e 5, tendo como média um ganho de aproximacao para o estado emocional
desejado de 70,8% para o artefato de Scherer. No entanto, para a técnica de SAM a média
foi de -11,3%. Isso ocorre pelo fato da recomendacdo 4 distanciar o participante da emog¢ao
desejada. Ressalta-se também, que apenas na recomendagdo 4 as avaliagdes mostraram que o
participante nio alcangou o estado emocional desejado, no entanto, as demais recomendacdes as
avaliacdes mostram que o participante conseguiu-se aproximar da emog¢ao desejada. Entende-se
que tal divergéncia pode ter ocorrido devido ao fato do participante buscar alcancar uma emocgao
proxima a atual, visto que nas demais recomendagdes o participante nao buscava alcancar um

estado emocional préximo a atual.

Tabela 9 — Participante 4 - Comparacao da distincia entre a emocao desejada e as emoc¢oes
obtidas através das avaliacoes de SAM e Scherer.

’ Recomendacdes \ Antes de ouvir \ Scherer \ SAM ‘

Rec. 1 1.11 0.07 0.20
Rec. 2 0.68 0.09 0.16
Rec. 3 0.76 0.07 0.36
Rec. 4 0.09 0.09 0.38
Rec. 5 1.36 0.14 0.33

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os niveis de excitacdo e valéncia alcancados pelo participante 5 apresentados na Figura
48, mostram que apds ouvir as musicas recomendadas pela aplicagdo m-Motion, o participante 5
se aproximou da emog¢do desejada em ambas avaliacdes. Contudo, a Tabela 5.4.4 € apresentada

para exibir as distancias entre a emog¢ao desejada e alcangada pelo participante.
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Figura 48 — Participante 5 - Niveis de Valéncia e Excitacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 5.4.4 mostra que nas duas avaliacdes realizadas, o participante diminuiu a
distancia entre a emog¢ao atual e a emocao desejada. Além do mais, a avaliacdo do componente
de Scherer resultou em uma distancia menor para todas as recomendacdes se comparadas com
a avaliacdo de SAM. As duas técnicas mostram que o participante se aproximou da emocao
desejada, tendo como média de um ganho de aproximagao para o estado emocional desejado de
84,4% apresentado pela avaliacdo de SAM e 92,8% para a avalia¢do utilizando o componente de

Scherer.

Tabela 10 — Participante 5 - Comparacao da distincia entre a emocao desejada e as emo-
¢oes obtidas através das avaliacoes de SAM e Scherer.

’ Recomendacdes \ Antes de ouvir \ Scherer \ SAM ‘

Rec. 1 0.61 0.07 0.21
Rec. 2 1.51 0.11 0.20
Rec. 3 1.85 0.05 0.18
Rec. 4 1.78 0.13 0.21
Rec. 5 1.62 0.09 0.15

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 49 mostra os graficos dos niveis de valéncia e excitagdo recuperados do
participante 6 durante o experimento. O grafico da valéncia mostra que as recomendacgdes 1, 2, 4
e 5, o participante se aproximou da emoc¢ao desejada. Além do mais, € possivel perceber que na
recomendagdo 3 a avaliagdo realizada pelo componente de Scherer o participante se aproximou
no nivel da emocdo desejada e que na avaliagdo de SAM o participante se distanciou do nivel da
emocao desejada. Ja no grafico da excitacdo, as recomendacdes 1, 2, 4 e 5 o nivel da emogao
alcancada pelos dois métodos de avaliacdo se aproximaram da emoc¢do desejada, porém, na
recomendacdo 3, outra vez a avaliagdo de SAM mostrou que o participante nio se aproximou do

nivel da emocdo desejada.
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Figura 49 - Participante 6 - Niveis de Valéncia e Excitacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Quando o nivel da excitacdo ou valéncia do participante ndo se aproxima do nivel
desejado, por consequéncia isso reflete na distancia entre a emocao alcancada com a desejada,
e 1sso pode ser visto na Tabela 5.4.4. A avaliacdo de SAM mostra que o nivel de valéncia e
excitacdo alcancados na recomendag¢ao 3 nao foram préximos aos niveis desejados, portanto,
isso reflete na distancia da recomendacdo 3 apresentada na tabela. Como pode ser visto na tabela,
a avaliacdo de SAM para a recomendacdo 3 apresentou uma distdncia maior que a distancia da

avaliacdo de Scherer.

De modo geral, o participante 6 se aproxima da emocao desejada, tendo como média de
ganho uma aproximacao para o estado emocional desejado de 82,11% para o artefato de Scherer.
No entanto, para a técnica de SAM a média foi de 18,8%. Isso ocorre pelo fato da recomendacdo
3 distanciar o participante da emocdo desejada. Entende-se que tal divergéncia pode ter ocorrido
devido ao fato do participante buscar alcancar uma emoc¢ao proxima a atual, visto que nas demais

recomendacdes o participante ndo buscava alcangar um estado emocional proximo a atual.

Tabela 11 — Participante 6 - Comparacao da distancia entre a emocao desejada e as emo-
¢oes obtidas através das avaliacoes de SAM e Scherer.

| Recomendagdes | Antes de ouvir | Scherer | SAM |

Rec. 1 1.50 0.11 0.23
Rec. 2 1.36 0.04 0.23
Rec. 3 0.11 0.07 0.40
Rec. 4 1.36 0.13 0.14
Rec. 5 0.77 0.04 0.12

Fonte: Elaborada pelo autor.

O participante 7 contém os niveis de valéncia e excitacdo recuperados durante o experi-
mento apresentado na Figura 50. O grafico da valéncia mostra que para recomendagdes 1, 2,4 e
5, a emocao alcancada pelo participante tendeu-se aproximar da emocao desejada. No entanto,
é possivel perceber que na recomendacgdo 3 apenas a avaliacdo realizada pelo componente de

Scherer mostrou que o participante se aproximou da emocdo desejada e que a avaliacao de
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SAM o participante se distanciou da emog¢ao desejada. O grafico da excitacdo mostra que as
recomendacdes 1, 2, 3 e 5 a emogdo alcangada em ambas avaliagdes se aproximaram da emogao
desejada, porém, a recomendacgdo 4 isso ndo ocorreu para ambos, mas apenas para a avaliacao

de Scherer.

Figura 50 — Participante 7 - Niveis de Valéncia e Excitacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 5.4.4 mostra que ambas avaliacdes levaram o participante 7 se aproximar da
emocao desejada, isso se explica, pois, a distancia entre a emog¢do alcancada com a desejada
diminuiu se comparadas com a distancia da emocgdo antes de ouvir as musicas. Além do mais
a avaliacdo de Scherer apresentou distancias menores que a avaliacdo de SAM para todas as
recomendacdes. As duas técnicas mostram que o participante se aproximou da emogao desejada,
tendo como média um ganho de aproximacdo para o estado emocional desejado de 53,1%

apresentado pela técnica de SAM e 85,6% para o artefato de Scherer.

Tabela 12 — Participante 7 - Comparacao da distincia entre a emocao desejada e as emo-
¢oes obtidas através das avaliacoes de SAM e Scherer.

’ Recomendacdes \ Antes de ouvir \ Scherer \ SAM ‘

Rec. 1 0.38 0.05 0.21
Rec. 2 0.96 0.09 0.17
Rec. 3 0.57 0.12 0.33
Rec. 4 0.19 0.03 0.17
Rec. 5 0.74 0.08 0.09

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os niveis de excitacdo e valéncia alcancados pelo participante 8 apresentados na Figura
48, mostram que apds ouvir as musicas recomendadas pela aplicacdo m-Motion, o participante 8
se aproximou da emoc¢do desejada em ambas avaliagdes para as recomendacdes 1, 2,4 e 5. Na
recomendacao 3, apenas a avaliacdo de Scherer apresentou que o participante 8 se aproximou da
emocao desejada. Em contrapartida, no grafico da excitagdo, ambas avaliacdes mostram que a

emocdo alcancada foi aproximada da emocao desejada pelo participante 8.
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Por meio da Tabela 5.4.4 € possivel verificar que a distincia entre a emogao alcangada
com a desejada diminuiu se comparadas com a distancia da emog¢do antes de ouvir as musicas.
Além do mais a avaliacdo de Scherer apresentou distancias menres para todas as recomendagdes
se comparadas com a avaliacio de SAM. O participante se aproximou da emocao desejada,
tendo como média um ganho de aproximacio para o estado emocional desejado de 75,6% para a

técnica de SAM e 91,1% para o artefato de Scherer.

Figura 51 - Participante 8 - Niveis de Valéncia e Excitacao.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 13 — Participante 8 - Comparacao da distancia entre a emocao desejada e as emo-
¢oes obtidas através das avaliacoes de SAM e Scherer.

’ Recomendagdes \ Antes de ouvir \ Scherer \ SAM ‘

Rec. 1 0.76 0.07 0.17
Rec. 2 0.93 0.06 0.19
Rec. 3 1.53 0.08 0.30
Rec. 4 1.74 0.17 0.36
Rec. 5 0.41 0.06 0.16

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Capitulo 6

CONCLUSOES

6.1 Analise Critica

Os resultados obtidos sugerem que, ao ouvir musica selecionada pelo algoritmo proposto,
os usudrios podem se aproximar do estado emocional desejado. No entanto, varios aspectos
podem influenciar diretamente a recomendagdo das musicas, por exemplo, a precisao na recupe-

racdo da emocdo atual do usudrio e a classificacdo da emog¢do das musicas.

O algoritmo recebe 3 entradas de parametros para em seguida inicializar o processo
de recomendagdo das musicas, sendo como primeiro parametro a emocado atual do usudrio,
o segundo a emocao desejada e o terceiro uma lista de musicas classificadas em excitacdo e

valéncia.

Nos trés experimentos realizados, a emogao atual dos participantes foram recuperadas
por meio do artefato do espagco semantico de Scherer, que por decorréncia resultavam em valores
de valéncia e excitacdo. No entanto, a emog¢ao atual pode ser recuperada com mais precisao se
vinda por sensores ou uma fusao de varias entradas. Uma unica entrada pode ndo ser tao precisa
para detectar a emocao atual do usudrio. Além do mais o usudrio pode ndo saber exatamente o

estado emocional em que se encontra.

A segunda entrada é a emocao desejada, que também foi obtida por uma marcac@o no
espaco semantico. Outras formas de captura também podem ser aplicadas, como, por exemplo,
a utilizacdo de imagens que representam estados emocionais em que 0s usudrios gostariam de

alcancar.

Nos experimentos em que os participantes sugeriram suas proprias musicas ou receberam
recomendacdes pelo algoritmo, a andlise das expressdes faciais foi usada para monitorar as
variacdes nas emog¢des dos participantes e para verificar se eles aproximavam do estado emocional
desejado. No entanto, notou-se que a maioria dos participantes expressou seu entusiasmo pela
musica através de movimentos com as maos, pés e cabega, o que nao pdde ser percebido apenas

com a andlise das expressoes faciais.

Uma das entradas do algoritmo de recomendacao € a lista de musicas do usudrio com suas
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emocoes classificadas. Portanto, espera-se que o classificador de musica tenha uma alta precisdo
quanto a sua classificacdo. Contudo, se o algoritmo recebe a lista de musicas ndo classificadas
corretamente, por mais que o algoritmo realize todo o processo de encontrar as musicas partindo
do ponto da emocgao atual até a emogao desejada, as musicas sugeridas ndo poderdo surgir os
efeitos esperados nos usudrios devido a classifica¢do incorreta. Ou seja, o algoritmo se mostra
eficiente em realizar todo o processo de recuperagdo e recomendacio de musicas para levar o
usudrio a um estado emocional desejado, desde que o modelo de classificagdo da emogdo das

musicas seja preciso e eficiente.

Se as miusicas nao sdo classificadas corretamente, por mais que o algoritmo proposto
realize todo o processo de recuperacao das musicas do ponto da emogdo atual para a emocao

desejada, as musicas sugeridas ndo poderdo surgir os efeitos esperados nos usudrios.

As avaliacoes realizadas nos experimentos de recomendac¢do manual mostram que 90%
dos participantes se aproximaram da emog¢ao desejada por meio da técnica de SAM e 95% por

meio do artefato de Scherer.

Em contrapartida, na recomendacao pelo algoritmo, a avaliagdo por meio da técnica
de SAM mostrou que 85% dos participantes se aproximaram da emocgdo desejada e 95% pelo
artefato de Scherer. E possivel perceber também, que nos graficos das expressdes faciais, se
comparados os dois métodos de recomendacdo, a recomendagdo manual superou a recomendagao
pelo algoritmo. No entanto, esse resultado era esperado e foi confirmado com os experimentos,
visto que o usudrio conhece a sua lista de musica e € apto a julgar quais musicas o levam para

um estado emocional desejado.

Contudo, o objetivo do experimento de recomendacao pelo algoritmo, ndo era superar a
forma manual em que os usudrios realizam no seu dia a dia, mas sim mostrar que a recomendagao
do algoritmo se aproxima do método manual realizado pelo usudrio. Na forma manual, os
usudrios possuem uma variacao do estado emocional a partir de 20% da reproducao da lista de
musicas para a excitagdo enquanto para a valéncia hd uma variac@o continua desde o inicio da
reproducgdo. J& para a recomendacdo feita pelo algoritmo a variac@o para a excitacdo e valéncia

ocorre apds 40% da reprodugdo das musicas.

Ao verificar que a recomendacao feita pelo algoritmo se aproximou da recomendagdo
manual, o terceiro experimento foi realizado. O terceiro experimento tinha como objetivo utilizar
uma aplicacdo que pudesse ser realizada em tempo real e fora de ambiente controlado com
o uso do algoritmo de recomendacdo. Sendo assim a aplicacdo m-Motion foi construida e os

participantes puderam participar da execugdo do terceiro experimento.

No terceiro experimento, observa-se que ao longo da avaliacdo dos 8 participantes, a
avaliacdo realizada pelo componente de Scherer apresentou as medidas de distancia entre a
emocao desejada e alcancada, valores menores do que as apresentadas na avaliacdo do com-

ponente de SAM. No total foram 40 recomendagdes realizadas pelo algoritmo do m-Motion,
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sendo que das 36 recomendacdes a avaliacao de Scherer apresentou distancias menores que a
avaliagdo de SAM. Além do mais, € possivel perceber que quando os participantes buscavam
alcancar um estado emocional préximo do atual a avaliagdo de SAM apontava que o usudrio ndao
se aproximava do estado emocional desejado e isso trouxe valores de distancia maiores que as

distancias antes de ouvir as musicas.

6.2 Publicacoes

Este trabalho de dissertacdo apresenta 3 experimentos distintos, sendo: a avaliagdo da
recomendacio do algoritmo proposto, uma avaliacdo da recomendac¢do manual do usudrio e uma

avaliacdo da aplicagdo m-motion em ambiente real.

Ap0s a realizacdo dos experimentos de recomendacao pelo algoritmo terem sidos reali-
zados, um artigo foi produzido para apresentar a proposta cientifica do algoritmo. O trabalho
cyjo titulo € "An algorithm for music recommendation based on the user’s musical preferences
and desired emotions"foi submetido e aprovado pela conferéncia "International Conference on

Mobile and Ubiquitous Multimedia", conforme € apresentado na Tabela 14.

Tabela 14 — Meios de publicacao

SIGLA NOME DO EVENTO QUALIS
MUM ACM 17th International Conference on Mobile and B1

Ubiquitous Multimedia

A conferéncia ocorreu no ano de 2018 na cidade de Cairo, capital do Egito, durante os
dias 25 e 28 de Novembro. O MUM ¢ um evento reconhecido pela CAPES com qualis B1.

6.3 Trabalhos Futuros

No futuro, planeja-se realizar um experimento em que a emogao atual do usudrio possa
ser recuperada a partir de vdrias entradas de sensores, bem como avaliar as rea¢des dos usudrios
durante a reproducao das miusicas. Além disso, deseja-se melhorar a avaliagc@o e deixar os usudrios
criarem suas proprias listas de musicas que acreditam deixd-los em um estado emocional desejado

e comparamos com a lista retornada pelo nosso algoritmo.

H4 também um interesse de considerar o contexto do usudrio. Aprimorar a aplicacdo
m-Motion com o uso de redes neurais para que se possa aprender com os gostos do usudrio bem
como as suas atividades realizadas. A aplicac¢do poderd verificar o estado atual do usuério por
meio de sensores fisiologicos, assim como, o tempo, movimentagdo e outros dados externos.
Com isso, o sistema poderd aprender a prever as musicas que o usudrio gostaria de ouvir em um

determinando momento para alcangcar um estado emocional desejado.
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Apéndice A
TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E
ESCLARECIDO

. Vocé esta sendo convidado para participar da pesquisa “Um algoritmo para recomendagao

musical baseado na emocao desejada do usudrio”.
. Voceé foi selecionado para ser voluntario e sua participa¢io nao € obrigatdria.
. A qualquer momento vocé pode desistir de participar e retirar seu consentimento.

. Sua recusa ndo trard nenhum prejuizo em sua relacdo com o pesquisador ou com a

instituicao.

. Esta pesquisa tem por objetivo avaliar o estado emocional do usudrio por meio de uma sele-
¢do musicas fornecidas pelo préprio usudrio. Para realizar a avaliagdo € necessdrio que seja
coletado as seguintes informacdes: gravacdo de voz, expressoes faciais e preenchimento

de questiondrio subjetivo

. A sua participag@o na pesquisa consistird em ouvir um conjunto de musicas selecionadas a
partir de um dominio de 20 misicas fornecidas a priori. A playlist gerada para a realizacio

desse experimento serd limitada entre 5 a 8 minutos.

. A sua participacdo na pesquisa poderd envolver os seguintes riscos: estresse, tristeza,
cansaco e tédio, seja pelos conteudos, tempo de realizacdo das tarefas e/ou resposta de
questiondrios. Pode ocorrer também frustragdo ou impacto negativo pelos itens citados,
assim como desconforto por estar sendo avaliado. Seré feito o possivel para minimizar os
impactos listados previamente, desde o planejamento e a selecao dos conteidos. Ainda
assim, caso ocorram, voc€ pode se recusar a responder aos questionirios ou mesmo

interromper a sua participag¢do a qualquer momento.

. A aplicagdo da pesquisa serd realizada pelo pesquisador responsdvel com o apoio de
colaboradores do Laboratério de Interacdo Flexivel e Sustentdvel (LIFeS) da Universidade
Federal de Sao Carlos.
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9. Os beneficios relacionados a sua participacao estdo em contribuir com a pesquisa, como

descrito no item 5 desse termo. Vocé terd acesso aos resultados da pesquisa por meio de arti-

gos cientificos publicados em congressos e pelo site do laboratério LIFeS: http://lifes.dc.ufscar.br.

10. As informacdes obtidas através dessa pesquisa serdo confidenciais e assegura-se o sigilo

sobre sua participagao.
11. Os dados ndo serdo divulgados de forma a possibilitar sua identificacdo.

12. Voce receberd uma copia deste termo em que consta o telefone e o endereco do pesquisador
principal, podendo tirar suas dividas sobre o projeto e sua participacdo, agora ou a qualquer

momento

Willian Garcias de Assun¢ao
Departamento de Computagdo (DC), Universidade Federal de Sdo Carlos (UFSCar)
Caixa Postal 676, 13565-905, Sao Carlos, SP — Tel.: (16) 3351 8626
Endereco e telefone do pesquisador principal:
Rua Doutor Marino Costa Terra, 1000 — 13567-640— Parque Sabard, Sao Carlos, SP
Tel.: (16) 9 9139 5021

Declaro que entendi os objetivos, riscos e beneficios de minha participagdo na pesquisa e

concordo em participar.

O pesquisador me informou que o projeto foi aprovado pelo Comité de Etica em Pesquisa
em Seres Humanos da UFSCar que funciona na Pr6-Reitoria de Pés-Graduacdo e Pesquisa
da Universidade Federal de Sao Carlos, localizada na Rodovia Washington Luiz, Km. 235 -
Caixa Postal 676 - CEP 13.565- 905 - Sdo Carlos - SP — Brasil. Fone (16) 3351-8110. Endereco

eletronico: cephumanos @power.ufscar.br.

Sao Carlos, de de

Assinatura do sujeito da pesquisa ou responsavel
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Apéendice B
AUTORIZACAO DE CAPTACAO E EXIBICAO DE
IMAGEM, SOM E NOME

Eu, , (nacionalidade) , (estado civil) ,
portador da Cédula de Identidade RG (ou Registro Nacional de Estrangeiro ),
inscrito no CPF/MF sob o nimero , autorizo a captacgdo, utilizacao e exibigao de

minha voz e imagem pela UNIVERSIDADE FEDERAL DE SAO CARLOS — UFSCar, direta-
mente ou através do Departamento de Computagdo ou outra entidade vinculada ou contratada,
a serem utilizadas em obras audiovisuais a serem produzidas para fins institucionais, didaticos
e/ou cientificos, sejam essas destinadas a divulgacdo ao publico em geral e/ou apenas para uso

interno desta instituicao.

1. A presente autorizagdo, concedida a titulo gratuito, confere a UFSCar, diretamente ou
através do Laboratorio de Interacio Flexivel e Sustentdvel — Departamento de Computagado
ou outra entidade vinculada ou contratada, o direito de utilizar minhas imagens e voz, nas
obras para veiculacdo interna na UFSCar, bem como em eventos externos, no Brasil e
no exterior, por midia escrita, eletronica ou digital, tais como Revistas, Manuais, Portais
de Internet, folders, atividades de carater didatico ou cientifico, trabalhos cientificos,
publica¢des em geral, entre outros, a critério exclusivo da UFSCar, desde que ndo haja
desvirtuamento de sua finalidade.

2. As obras poderdo ser distribuidas pelo Laboratério de Interacdo Flexivel e Sustentavel
— Departamento de Computacao — UFSCar ou por qualquer outra entidade vinculada ou
contratada, de forma gratuita ou comercial, sendo certo que nada serd devido pelo uso das
imagens ou voz, objetos da presente autorizacdo, mesmo nas hipdteses de comercializaciao

das obras, em parceria ou ndo com outras pessoas juridicas.

3. Declaro estar ciente de que as imagens e voz captadas nesta ocasido fardo parte de um
“banco de imagens” pertencente ao Laboratério de Interacdo Flexivel e Sustentdvel —
Departamento de Computacdo — UFSCar e que poderdo ser utilizadas a qualquer tempo e

de acordo com os critérios da mesma.
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4. Por esta ser a expressdo de minha vontade, declaro que autorizo o uso acima descrito sem
que nada haja a ser reclamado a titulo de direitos conexos a minha imagem ou a qualquer

outro titulo, e assino a presente autorizacdo em duas vias de igual teor e forma.

Sao Carlos, de de

(Assinatura)

(Nome por extenso)
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Apéndice C

MANTICO DE SCHERER

Participante:

Idade:___ Escolaridade

Data: _/ /2018 Sexo: M ( ) F ( )
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Apéndice D

SELF-ASSESSMENT MANIKIN (SAM)

Participante: Data: __/ /2018
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