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Abstrakt

Tato prace se zabyva klasifikaci hudebnich soubori pomoci algoritmu strojového uceni.
V préaci bylo porovnano sedm klasifika¢nich algoritmi z hlediska tuspésnosti klasifikace
a rychlosti zpracovani na tfech datovych sadach. Vyuzity byly dvé metody pro extrakci
atributi, dvé metody pro selekci atributi a dvé metody optimalizace parametri. Nejvice
se osvédéil model XGBClassifier, ktery dosahl tuspésnosti klasifikace 87.56 % na datové
sadé ,Extended Ballroom Dataset”, 64.56 % na datové sadé ,FMA: A Dataset For Music
Analysis“ a 83.50 % na datové sadé ,GTZAN" Tento model muze byt vyuzit pii tvorbé
seznamu skladeb ¢i kategorizaci hudebni databaze.

Abstract

This thesis is focused on classification of music files using machine learning algorithms. Seven
classifiers were compared in this thesis, based on classification accuracy and speed. Two
feature extraction methods, two feature selection methods and two parameter optimization
methods were used. The best classifier proved to be XGBClassifier, which had reached
accuracy of 87.56 % on dataset ,,Extended Ballroom Dataset“, 64.56 % on dataset ,FMA:
A Dataset For Music Analysis“ and 83.50 % on dataset ,GTZAN®“ This model could be
used for playlist creation or music database categorization.
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Kapitola 1

Uvod

Rozvoj informacnich technologii umoznil uchovavat a sifit hudebni skladby zcela novym
zpusobem. Lidé tak z praktickych divoda postupné upoustéli od fyzickych médii a shromaz-
dovali skladby do hudebnich databéazi v digitalni formé. Tyto databaze je vhodné prehledné
organizovat, napriklad rozdélenim skladeb do kategorii na zédkladé jejich hudebniho obsahu.
Tato kategorizace je velmi dulezita obzvlasté z pohledu tvorby takzvanych ,playlisti®, tedy
seznamu skladeb s podobnym obsahem, se kterymi se muzeme setkat napriklad u online
streamovacich databézi jako Spotify ¢i Tidal.

Anotace obsahu hudebnich soubori je v dnesni dobé provadéna rucné. Tato prace se za-
byva navrhem a implementaci systému pro automatickou anotaci hudebnich skladeb pomoci
analyzy jejich obsahu.

V kapitole 2 jsou ¢tenafi priblizeny zédkladni informace nutné k pochopeni problematiky
klasifikace digitalnich hudebnich souborta. V tivodnich podkapitolach jsou popsany nékteré
ze zakladnich veli¢in popisujicich zvukové vinéni. Priblizeny jsou také zptisoby zdznamu
a uchovani zvukovych stop a nékteré z pojmu hudebni teorie. Zavér kapitoly se pak vé-
nuje zpusobtm kategorizace hudebnich databézi a také pouzitym metodam a dosazenym
vysledktim u nékolika z dostupnych studii v oboru klasifikace hudebnich soubort.

Kapitola 3 priblizuje ¢tenari vybrané zptusoby predzpracovani dat vhodné pro klasifikaci
hudebnich soubort. Popsany jsou metody extrakce vhodnych atributt ze zvukovych stop a
také metody selekce nejvhodnéjsich z téchto atributi pro efektivni zpracovani klasifika¢nimi
algoritmy. Na konci kapitoly jsou popsany nejpouzivanéjsi z metod kédovani a skalovani
dat.

Ctvrta kapitola 4 seznamuje ¢tenafe s piistupy ke klasifikaci dat a také s nékterymi z nej-
znameéjsich klasifika¢nich algoritmii. Zminény jsou pravdépodobnostni metody, rozhodovaci
stromy, metody uceni zalozené na instancich, metody podpturnych vektorti a neuronové sité.
V posledni podkapitole 4.6 této kapitoly jsou pak priblizeny pristupy k vytvareni takzva-
nych ,ensemble metod“, coz jsou metody kombinujici nékolik klasifikdtori dohromady.

V kapitole 5 jsou popsany nékteré z volné dostupnych datovych sad, které lze pro tré-
novani modeli vyuzit. Déle jsou popsdny vyuzité zpusoby predzpracovani dat, zahrnujici
kédovani a skalovani dat, extrakei atributa a selekci atributt. Zminén je také vybér klasi-
fika¢nich algoritmt a nakonec je popsan zpusob optimalizace parametra téchto algoritm.

V predposledni kapitole 6 je pak vyhodnocena tspésnost klasifikace na testovacich da-
tech vsech t¥i datovych sad a v zavérecné 7. kapitole je pak shrnuta provedend prace a
moznosti budouciho vyvoje.



Kapitola 2

Uvod do problematiky

Tato kapitola pojednava o zakladnich vlastnostech zvuku a zptsobech jeho zaznamu a
uchovani. Déle pak vysvétluje zdkladni pojmy hudebni teorie pouzivané v néasledujicich
kapitolach a priblizeny jsou i zpusoby kategorizace hudebnich soubort na zakladé jejich
obsahu. Nakonec je pak zminéno nékolik z dosavadnich praci na téma klasifikace muziky
pomoci strojového uceni.

2.1 Zvuk

Zvuk je mozné popsat jako zménu tlaku v zavislosti na case a Siti se jako mechanické vlnéni

(oscilace molekul) prostrednictvim elastického média, jako je plyn, kapalina, pevna latka

nebo plazma. Ve vsech téchto skupenstvich se zvuk $if{ jako podélné (také longitudalni ¢i

tlakové) vinéni, pti kterém dochézi k oscilaci ¢astic ve sméru rovnobézném se smérem Siteni

vinéni. V pevném skupenstvi se vsak dle nékterych zdroju muze zvuk sifit i jako vlnéni

pricné, pii kterém dochézi k oscilaci ¢dstic ve sméru kolmém na smér siteni vinéni.[12][23]
Zvukové vlny lze popsat pomoci néasledujicich vlastnosti:

e Perioda - udava délku trvani jednoho cyklu vlny. Jeji jednotkou je obvykle sekunda a
znadci se T.

e Frekvence - inverzni hodnota periody, udava pocet cykli za jednu sekundu. Jeji jed-
notkou je Hertz a znadi se f.

e Amplituda - u zvukovych vln znaci rozsah pohybu ¢astic vuci jejich rovnovazné poloze.
o Faze - udava pozici poc¢atku cyklu viny.

e Rychlost zvuku - udéava rychlost pohybu zvukovych vin v médiu, méri se obvykle
v metrech za sekundu a znadi se c.

e Vlnova délka - udava vzdalenost, kterou vlna prekona za dobu jedné jeji periody, méii
se obvykle v metrech a znaci se A.

Zmazornéni zvukovych vin je mozné vidét v obrazku 2.1. Lidské ucho je citlivé na frek-
vence zvuku mezi priblizné 20 Hz a 20 kHz a zménu frekvence zvukt vnima spiSe logarit-
micky, nez linearné. Stejné jako u zmén frekvence je lidské ucho citlivé i na zmény tlaku



logaritmicky, proto se pouziva pro vyjadreni hlasitosti jednotka logaritmické stupnice deci-
bel (dB). Decibel je bezrozmérna jednotka vyjadiujici pomér dvou vstupnich veli¢in. U hla-

evvs

lidmi slysitelnd zména tlaku vzduchu.[23][1]
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Obrézek 2.1: Grafy zvukovych vin. (a) Graf funkei sinus a cosinus. Z grafu je patrné,
7e funkce kosinus je fazové posunutou funkei sinus. (b) Ukdzka podélného vinéni. Castice
oscilujici ve sméru rovnobézném se smérem Sifeni vinéni tvori mista s vysSsi koncentraci
(vyssi tlak) a nizsi koncentraci (nizsi tlak).

2.2 Zptsoby zaznamu, uchovani a reprodukce zvuku

Zaznam, uchovani a reprodukci zvuku je mozné rozdélit do dvou kategorii, a to analogové
a digitalni. Pres to, Zze dnes dominuje digitalni zptsob uchovani dat, je stale mozné setkat
se s nahravkami analogovymi, které jsou dilezité i z hlediska historického. V nésledujicich
odstavcich je proto kratce zminéna i tato varianta.[26][13]

Zvukové viny je mozné zaznamenat pomoci membrany mikrofonu, kterda snima zmény
atmosferického tlaku a néasledné tyto pomoci mechanického ¢i elektronického systému trans-
formuje na analogovy ¢i digitalni signal, ktery zapisuje na néjaké médium. Nasledna repro-
dukce je obracenym procesem zdznamu, kde je signdl z média preveden pomoci membrany
reproduktoru zpét na zmény atmosferického tlaku.[26][13]

Analogovy signal je spojitou funkci spojitého ¢asu. Analogovy signdl muaze byt uchovan
na médiich mechanickych, jako je naptiklad vinylova deska, nebo magnetickych jako je
napriklad magneticka paska. Pres to, Ze samotné zvukové vlny jsou analogovym signalem,
v dnesni dobé se ve vétsiné pripadu z praktickych duvodu zvukové viny uchovavaji jako
signal digitalni.[26][13]

Digitalni signal je oproti analogovému signalu funkci diskrétniho ¢asu, tedy je definovan
pouze v diskrétnich ¢asovych okamzicich. Tento signal je pak reprezentovan posloupnosti
funkénich hodnot. Prevod analogového signalu na digitalni probihd pomoci periodického
¢teni hodnot analogového signalu a nasledného zapisovani téchto hodnot na digitalni mé-



dium, jako napriklad pevny disk. Tento proces se nazyva vzorkovani a frekvence, se kterou
jsou hodnoty ¢teny a zapisovany se nazyva vzorkovaci frekvence. Obrazek 2.2 obsahuje
ukéazku vzorkovaného signalu. Dle vzorkovaciho teorému je pro bezchybné vzorkovani sig-
nalu s maximalni frekvenci f,q, je nutné zvolit vzorkovaci frekvenci fg tak, aby platil
vztah

fmaaz <f5/2- (21)

Pokud tento vztah dodrzen neni, dochazi k jevu zvanému aliasing, kdy pri vzorkovani
signalu dochdazi k transformaci frekvenci na jiné.[26][13]

Nésledna reprodukce je dosazena prevedenim téchto hodnot zpét na analogovy signal.
O tyto funkce se staraji prevodniky ADC' (analog to digital converter) a DAC (digital to
analog converter). Uchovani zvukovych signali v digitdlni podobé méa oproti podobé ana-
logové fadu vyhod, mezi které se radi napriklad moznost bezztratového kopirovani, mensi
velikost, vyssi odolnost vici poskozeni, mnohem vyssi rychlost zapisu a ¢teni u digitalnich
médii a dalsi.[20]
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U

Obréazek 2.2: Graf reprezentaci analogového a digitalniho signalu. Graf znazornuje
rozdil mezi analogovym signdlem sinusoidy s frekvenci 400 Hz a jeji digitdlni reprezentaci,
kde pti vzorkovaci frekvenci 8000 Hz jednu periodu zachycuje 20 vzorkda.

2.3 Hudba

Jednoznacnd definice hudby neexistuje, obecné se vSak da tici, ze se jedna o uméleckou
formu, jejiz médiem je soubor zvukl usporddany v ¢ase. Hudba ma mnoho forem, miize ob-
sahovat zpév, zvuky hudebnich nastroju, zvuky prirody a dalsi. V hudebni teorii se zvuky
déli na hudebni (tény) a nehudebni (hluky), kde tény se vyznacuji pravidelnou oscilaci
a hluky nepravidelnou oscilaci zvukové viny. Cisty tén obsahuje pouze jedinou frekvenci,
avsak tony produkované hudebnimi nastroji obsahuji nékolik frekvenci. A to zdkladni frek-
venci a frekvence harmonické, které jsou celoc¢iselnym nasobkem frekvence zakladni. Jako
vyska tonu se v hudebni teorii oznacuje subjektivni vniméni jeho frekvence. Tény produkuji
napriklad strunné ¢i dechové nastroje, zatim co hluky produkuji prevazné nastroje perkusni.
V hudebni teorii se hudba nejéastéji popisuje pomoci rytmu, melodie, harmonie, barvy a
textury, které jsou popsany v nasledujicim seznamu.[23][22]

e Rytmus popisuje rozlozeni zvuki v Case.
e Melodie znaci posloupnost nékolika ténu po sobé.

e Harmonie oznacuje nékolik téna rizné vysky ve stejném okamziku.



e Barva popisuje vSechny vlastnosti zvuku mimo vysku, hlasitost a dobu trvani, jako
napriklad pomeér amplitud frekvenci u ténu.

e Textura popisuje komplexitu hudby, tedy kolik melodii, zvukt, nastroju a dalSich
obsahuje v daném casovém okamziku.

V hudebni teorii je také mozné se setkat s pojmy jako stupnice, kde u zapadni muziky se
pouziva stupnice diatonicka, kterda vychéazi ze stupnice chromatické. Chromatickd stupnice
obsahuje dvanact ténil v jedné oktaveé, jednd se tedy o stupnici dvanéctiténovou. Oproti
tomu diatonickd stupnice je sedmiténova, tedy obsahuje pouze vybranych sedm z dvanacti
téchto ténu. Kterych sedm ténu diatonickd stupnice obsahuje, urcuje takzvand ténina.[22]

2.4 Kategorizace hudebnich skladeb

Nedilnou soucasti organizace hudebni databéaze je rozdéleni jejitho obsahu do kategorii,
tedy shlukovani skladeb na zdkladé urcitych spole¢nych vlastnosti. Takovato kategorizace
je vhodna hned z nékolika divodl, umoznuje uzivatelim snadnéjsi orientaci v databdzi,
snadnéjsi vyhledédni podobnych skladeb, piipadné umoznuje databéazi vizualizovat. Uspota-
dani hudebnich soubori do kategorii s sebou vsak nese mnoho tskali. Nejprve je potfeba
urcit, na zakladé jakych vlastnosti je vhodné skladby kategorizovat. Skladby je mozné rozdé-
lit do kategorii napriklad podle roku vydani, ¢i podle jejich autora, tyto kategorie nam vsak
o samotné hudebni estetice skladby mnoho nefeknou. Z toho divodu lidé zacali prichézet
s dalsimi kategoriemi, zakladajicich se na obsahu skladeb, tedy pocitu z poslechu, pouziti
urc¢itych hudebnich nastroja, tempu a tak déle. Prikladem takovychto kategorii mohou byt
napriklad hudebni zanry.

Hudebni zanr je dnes nejpouzivanéjsi formou popisu hudebni estetiky muziky. Lze jej
popsat jako druh muziky dodrzujici urcita pravidla, prijimany néjakou komunitou. Mezi
vlastnosti charakterizujici hudebni zanry patii tempo, pouzité hudebni nastroje, popularita
muziky, regionalni vyskyt muziky a spousta dalsich. Hudebni zanr nema zddnou formalni
definici a kazdy jej tak vnima do jisté miry subjektivné. Z tohoto divodu u spousty skla-
deb neni mozné jednoznacné urcit, pod jaky hudebni zanr spadd a casto se dnes setka-
vame s pripady, kdy je jedna skladba oznac¢ena hned nékolika zanry. Hudebnich zanru jsou
v dnesni dobé tisice, avsak spousta z nich je povazovana za ,podzanry“ zanru obecnéjsich.
Napriklad zanry Techno, Trance a House spadaji pod zanr Dance. Hudebni zanry vznikaji
zaroven s nové vznikajicimi formami a styly muziky, nebo kvuli potrebé jejich presnéjsi
klasifikace.[17][13]

Dalsim moznym kritériem pro klasifikaci jsou emoce, které skladby pti poslechu evokuji.
Nejvice zjevné, jak hudba evokuje urcité emoce mize byt napiiklad ze zvukovych stop
k filmim, které vyznamnym zptsobem dokresluji atmosféru scény. Tento zpusob klasifikace
je ale opét do znacné miry subjektivni a také je propojen s zanry. Dilezitymi parametry
pro tento zpisob klasifikace jsou zejména tempo a ténina.[14][13]

Dalsi mnozinou kategorii mohou byt tanecni styly. Tento zptsob klasifikace je vhodné
vyuzit zejména u databdzi uréenych pro diskotéky nebo tanecni soutéze. U klasickych tancu
je nejvice smérodatny rytmus, u moderngjsich tancti rytmus nemusi hrat roli a jedinym
parametrem pro klasifikaci pak zlistava tempo.



2.5 Metody automatické klasifikace hudebnich souborii

Automatické klasifikaci a doporucovani podobné muziky je se stale rychleji nartistajicim
poc¢tem skladeb vénovano ¢im dal vice pozornosti. V dostupnych studiich zabyvajicich se
touto problematikou je mozné narazit prevazné na dva pristupy, prvnim z nich je klasifikace
na zakladé nizkoirovnovych charakteristickych dat ziskanych algoritmicky ze zvukové stopy
a druhym je klasifikace na zakladé vysokouroviovych charakteristickych dat vytvorenych
lidmi. Oba tyto pristupy maji své vyhody i nevyhody a u kazdého z nich byla demonstrovana
rada metod dosahujicich razné presnych vysledku. Jelikoz klasifikace na zakladé popisnych
vlastnosti vytvorenymi lidmi je mimo rozsah této prace, tento pristup déle zminén neni.

Klasifikace muziky podle obsahu audio stopy

S klasifikaci podle obsahu audio stopy se v dostupnych studiich mizeme setkat castéji. Jde
o zpusob klasifikace na zdkladé informaci ziskanych ze samotné zvukové stopy, které jsou na-
sledné predany ke zpracovani klasifika¢nim algoritmtm. Jelikoz tento ptistup pracuje pouze
se samotnou zvukovou stopou, jednou z jeho vyhod je nezavislost na datech vytvorenych
lidmi. Mezi jeho nevyhody vSak patii nutnost provadét vypocetné narocéné operace extrakce
smérodatnych informaci ze zvukové stopy a trénovani klasifika¢nich algoritmi. Déle je pak
potfeba mit k dispozici dostate¢né obsahlou datovou sadu, na které je mozné klasifikatory
natrénovat. V nasledujicich odstavcich jsou zminény a kratce popsany dostupné vyzkumy
zabyvajici se timto zptusobem klasifikace.

Jednu z prvnich praci na toto téma publikovali roku 2002 Tzanetakis a Cook. Ve své praci
navrhli zptsob klasifikace pomoci trech sad nizkourovnovych atributii popisujicich urc¢itou
vlastnost zvukové stopy. Prvni sada obsahovala atributy popisujici barvu zvuku, druha
rytmus a tfeti vysku a toninu. Tyto sady byly zpracovany pomoci Gaussova klasifikatoru,
Gaussova smiseného modelu a metody K-nejblizsich sousedi. K vyhodnoceni byly pouzity
tri datové sady dohromady obsahujici dvacet zanrl, kde kazdy zanr byl reprezentovan
stem triceti sekundovych tseku skladeb. Vysledky klasifikace je mozné vidét v nasledujicim
seznamu.[29]

e Zéanry: rozdéleni do 10 skupin: 61 %
o Classical: rozdéleni do 4 skupin: 85 %

o Jazz: rozdéleni do 6 skupin: 67 %

Gwardys a Grzywczak ve své praci vyuzili pro klasifikaci vyhradné spektrogram, ¢imz
problém klasifikace zvukové stopy transformovali na problém klasifikace obrazu. Ke klasi-
fikaci byly vyuzity t¥i formy spektrogramu, a to ptivodni obecny spektrogram, harmonicky
spektrogram a perkusni spektrogram. Pro klasifikaci byly vyuzity konvolu¢ni neuronové
sité. Nejlepsich vysledkt bylo dosazeno kombinaci vSech tfi spektrogramu, kde pro kazdy
z nich byl zvlast natrénovan jeden klasifikator a vysledky vsech byly vyhodnoceny pomoci
metody podpurnych vektoru. Timto zpusobem bylo dosazeno 78% tspésnosti pri klasifikaci
sta skladeb do desiti zanr.[6]

Prace Murauera a Spechta porovnava vice zptisobli klasifikace. Jednim z nich je kla-
sifikace pomoci konvolu¢nich neuronovych siti pracujicich se spektrogramem, druhym je
klasifikace pomoci algoritmti rozhodovacich stromt, posilovani gradientu a hlubokych neu-
ronovych siti pracujicich s numerickymi parametry. Vysledky experimentt této prace na-
znacuji, ze pomoci klasifikatoru posilovani gradientu XGBoost je mozné dosdhnout jeste



presnéjsich vysledku, nez pomoci neuronovych siti. A to jak konvolu¢nich pracujicich se
spektrogramem, tak hlubokych pracujicich s numerickymi parametry. Jak vSak autofi sami
mentaci neuronovych siti.[19]

Kaur a Kumar vybrali pro klasifikaci ¢tyri nizkourovnové vlastnosti, které na zikladé
svého prizkumu vyhodnotili jako nejvice piinosné. Byly to Mel-frekvencni kepstralni koe-
ficienty, spektralni klesani, pocet prichodu nulou a spektralni tok. Pro klasifikaci vyuzili
Gaussova smiseného modelu a pro vyhodnoceni vysledku vyuzili ¢tyr datovych sad, kde
u kazdé z nich jejich zpusob klasifikace dosahl ptiblizné 70% uspésnosti.[10]

S klasifikaci do zanrt se miizeme ve vyzkumech komunity ziskdvdni hudebnich informaci
(music information retrieval, MIR) setkat nejcastéji, v nékterych piipadech je ale mozné
se setkat i s klasifikaci do jinych kategorii, jako napriklad emoci. Tento zptsob zvolili ve
své praci Lin, Yang, Chen, Liao a Ho, kde pro klasifikaci emoci nejprve vyuzili klasifikace
zanrid, nebot zanr je dle vysledki jejich experiment s emocemi do znacné miry propojen.
Klasifikace tedy probihala na dvou urovnich, kdy v prvni drovni byl klasifikovan zanr a
v druhé emoce. Pro klasifikaci zanrt zvolili dva zptusoby, a to klasifikaci jednoho zanru a
klasifikaci vice zanru, kde pravdépodobnost nalezitosti k uré¢itému zanru byla vyjadiena
procentuédlné. U obou zpisobt byly nésledné informace ziskané z klasifikace zanrt pouzity
pro klasifikaci emoci a pro porovnani byl demonstrovan i klasifikator pracujici s redlnymi
informacemi o zanru ziskanych z hudebnich datab&azi. Vysledky experimenti ukazaly, ze
klasifikace s vyuzitim procentualni nalezitosti k zZanrim byla jednak presnéjsi nez klasifi-
kace s vyuzitim jednoho zénru, ale také, ze jeji uspésnost se blizila vysledktim klasifikace
s pouzitim redlnych informaci o zanru.[14]



Kapitola 3

Predzpracovani dat

vvvvvv

vého uceni. Jedna se o proces, pti kterém se plivodni data transformuji tak, aby je vybrany
algoritmus byl schopny 1épe interpretovat a dosahl lepsich vysledkt. Piedzpracovani dat
se skladd z nékolika kroki, ne vzdy je vSak nutné provést vsechny. Jaké kroky je vhodné
provést zalezi na formé a velikosti dat ptivodnich a na pouzitém algoritmu. Prvnim krokem
obvykle byva kontrola kvality dat. Tento krok zahrnuje osetfeni chybéjicich hodnot budto
jejich doplnénim ¢i odstranénim prislusnych polozek a také odstranéni duplikatnich a chyb-
nych hodnot. V nasledujicich odstavcich jsou blize rozebrany vhodné kroky predzpracovani
dat pro klasifikaci hudebnich souboru.[11][13]

Prestoze s vyuzitim neuronovych siti na neupravené zvukové stopé bylo dosazeno uspo-
kojivych vysledki, pro vétsinu klasifikacnich algoritmi je digitalni reprezentace zvukové
stopy prilis komplexni na to, aby ji byly shopny efektivné zpracovat. Je tedy nejprve nutné
ji vhodné upravit. Tento proces se nazyva redukce dimenzionality ¢i snizeni poc¢tu rozmért
a da se rozdélit do dvou hlavnich kategorii. Extrakce atributi a selekce atributt. Atri-
but (vlastnost) je v tomto kontextu hodnota urc¢itym zptsobem popisujici pivodni objekt.
Atributy se déli na numerické a kategorické. Numerické atributy jsou takové, jejichz hod-
noty jsou spojité nebo celociselné. Tyto atributy nemaji definovanou konec¢nou mnozinu
hodnot. Mezi atributy numerické patii napiiklad tempo skladby. Atributy kategorické jsou
takové, které maji predem definovanou kone¢nou mnozinu hodnot. Patii mezi né naptiklad
dominantni ténina skladby.[22][20][13]

3.1 Extrakce atributua

Extrakci atributtu je vhodné pouzit v pripadé, kdy puvodni data jsou prilis rozsahla nebo
obsahuji redundantni ¢i irelevantni hodnoty. Extrakce atributu si klade za cil tato data
transformovat pomoci riznych funkci na data nové, méné rozsahla, avsak se zachovanim co
nejvetsiho mnozstvi informaci. Pristupt k extrakci atributt existuje mnoho a vhodné zpi-
soby zavisi na konkrétni situaci. Existuje spousta algoritmt implementovanych pro tento
ucel, které jsou dostatecné obecné na to, aby se daly pouzit napri¢ radou oboru. Mezi
zminéné metody patii naptiklad Analgza hlavnich komponent (Principal component analy-
sis, PCA) ¢i pomérné nova metoda Jednotnd mnohocetnd aprorimace a projekce (Uniform
manifold approzimation and projection, UMAP).[2][16][13]

V oboru ziskdvani hudebnich informaci vsak existuje celd fada algoritmi vytvorenych
specificky za ucelem extrakce vhodnych atributl ze zvukové stopy. Tyto atributy je pak
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mozné rozdeélit do trid napriklad dle irovné abstrakce na nizkoturoviiové a vysokouroviové
sémantické atributy, dle ¢asového rozsahu na okamzité, segmentové ¢i globalni, pripadné dle
aspektii hudebni teorie na atributy tykajici se melodie, rytmu, harmonie a dalsich. Oznaceni
proménnych v rovnicich této kapitoly jsou uvedeny v tabulce 3.1.[22][13]

Tabulka 3.1: Oznaceni vyuzita v rovnicich podkapitoly extrakce atributii

Oznaceni ‘ Popis

x[n] Hodnota amplitudy vzorku n
N Celkovy pocet vzorki signalu
X[k] Hodnota amplitudy frekvence k
K Celkovy pocet frekvenci spektra

r Oznaceni okna r
S Oznacenl filtracniho pasma s

Casova a frekvenc¢ni oblast

Digitalni reprezentace zvukové stopy je funkci ¢asu a jednd se tedy o reprezentaci v ¢asové
oblasti. Tato reprezentace zvukové stopy je vhodnd pro extrakci atributa tykajicich se vy-
voje amplitudy zvukové viny v case. Frekvencéni spektrum signdlu v ¢asové oblasti je pak
reprezentaci tohoto signalu ve frekvencéni oblasti, tedy je funkci frekvence. Takova reprezen-
tace je pak vhodné k extrakci atributt tykajicich se zastoupeni jednotlivych frekvenci ve
zvukové viné. Zobrazeni signalu v ¢asové a frekvencéni oblasti znadzornuje obrazek 3.1. U dis-
krétnich signali se pro generaci frekvencniho spektra obvykle pouziva diskrétni Fourierova
transformace (discrete Fourier transform, DFT). Rovnice diskrétni Fourierovy transformace
ma tvar

N-1 12kn
DFT[k] =Y a[ne” ~ .[22][28][13] (3.1)

n=0

Vysledné hodnoty pak vyjadruji amplitudu a fazi vici frekvenci a jsou obvykle repre-
zentovany ve dvoudimenzionalnim grafu. Pro vypocet DFT se pouzivaji efektivni algoritmy
nazyvané rychld Fourierova transformace (fast Fourier transform, FFT), které snizuji ¢aso-
vou slozitost vypoctu z O(N?) na O(NlogN ), kde N znaéi velikost dat. Protoze je ale u zvu-
kovych stop dilezité sledovat i zménu zastoupeni frekvenci v Case, pro spektralni analyzu
se nej¢astéji pouziva algoritmus nazyvany krdtkodobd Fourierova transformace (short-time
Fourier transform (STFT)).[22][28][13]

Algoritmus STFT nejprve rozdéli puvodni signdl na kratké, obvykle ¢astecné se pre-
kryvajici, useky o ur¢itém poctu po sobé jdoucich vzorku nazyvané okna. Tyto mohou byt
néasledné vynasobeny vybranou okénkovou funkci jako je napiiklad Hanningovo okno ¢i
Hammingovo okno. Okénkové funkce zpravidla mivaji zvonovity tvar a mimo dany interval
nabyvaji nulovych ¢i nizkych hodnot, ¢imz vyhlazuji hrany okna a snizuji tak nepresnost
vysledkti Fourierovy transformace. Kazdé z téchto oken je nasledné zpracovano algoritmem
FFT. Vysledkem algoritmu STFT je reprezentace zvukové stopy v casové-frekvencni oblasti
nazyvana spektrogram. Ukazky spektrogramu s odlisnymi hodnotami délky okna je mozné
vidét v obrazku 3.2. [22][21][28][13]
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Obrazek 3.1: Ukazka signalu v ¢asové a frekvencéni oblasti. (a) Zobrazeni signalu
slozeného ze dvou sinusoid o frekvenci 100 Hz a 200 Hz v ¢asové oblasti. (b) Zobrazeni
signalu z obrazku (a) ve frekvenéni oblasti. Z obrazku je patrné, ze signal obsahuje frekvence
100 Hz a 200 Hz, neni vSak mozné urcit rozlozeni téchto frekvenci v Case.
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Obréazek 3.2: Ukazka signalu v ¢asové-frekvenéni oblasti. Spektrogramy signalu z ob-
razku 3.1(a). Na rozdil od zobrazeni ve frekvenéni oblasti je ze zobrazeni v ¢asové-frekvenéni
oblasti mozné rozpoznat rozlozeni frekvenci v ¢ase. Delsi okno umoznuje presnéji urcit frek-
vence, zatim co krat$i okno umoznuje presnéji urcit rozlozeni frekvenci v ¢ase. (a) Spektro-
gram se Siftkou okna 1000 vzorki a posunem okna 500 vzorku. (b) Spektrogram se $itkou
okna 2000 vzorkli a posunem okna 1000 vzorki.
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Nizkourovinové atributy

Nizkoturoviové atributy lze vypocitat primo ze zvukové stopy, ¢i odvozené napriklad z jeji
reprezentace ve frekvencni oblasti. Tyto atributy z pohledu uzivateli nemaji velky vy-
znam, avsak pocitace je jsou schopny snadno vyuzit a dale pomoci nich vypocitat atri-
buty vyssi trovné. Nizkouroviiovych atributi je mnoho, proto je déle pfiblizeno jen nékolik
z nejpouzivanéjsich.[22]

Mel-frekvencéni kepstralni koeficienty

Mel-frekvencni kepstrdalni koeficienty (Mel-frequency cepstrum coefficients, MFCC) jsou kom-
paktni formou popisu spektra stopy. Jejich vypocet probiha filtrovanim frekvenéniho spek-
tra sadou trojihelnikovych filtrti s sitkou pasma odpovidajici Mel-frekvencni skdle. Tato
skala byla vytvorena tak, aby simulovala vnimani frekvenci lidskym uchem. Jeji narist je
linearni po 1 kHz a déle logaritmicky. Pro vypocet koeficienti je pro kazdy z filtri vypoci-
tana pasmova energie odmocnénim a se¢tenim amplitud odpovidajici ¢asti spektra. Loga-
ritmus této energie je nakonec zpracovan pomoci Diskrétni kosinové transformace (Discrete
cosine transform, DCT), ¢imz je snizena mira korelace pasem zpusobend ¢éstecné se prekry-
vajicimi filtry. Vypocet MFCC se u hudebnich souborti typicky provadi nad frekven¢nimi
spektry kazdého z oken spektrogramu, nikoli nad frekvenénim spektrem celé stopy. Schéma
vypoctu Mel-frekvencénich kepstralnich koeficientt je mozné vidét v obrazku 3.3.[22][21][13]

x[n] —» Rozdéleni na okna » Okénkova funkce > FFT Mel-frelfvgncnl
pasmova filtrace
J A J I
> Sum > Log > DCT —> MFCC

J - J

Obréazek 3.3: Blokové schéma vypoc¢tu Mel-frekvenénich kepstralnich koeficientii.
Obréazek znazornuje vypocet MFCC pro kazdé z oken spektrogramu. FFT znaci rychlou
Fourierovu transformaci, Sum znaci soucet, Log znaci logaritmus a DCT znadi Diskrétni
kosinovou transformaci.

Spektralni kontrast

Spektralni kontrast (Spectral contrast) vyjadiuje rozdil energii mezi vrcholy a tidolimi spek-
tra. Obdobné jako u MFCC je pri vypoctu spektralniho kontrastu frekvenc¢ni spektrum
zpracovano pomoci sady filtrti. U spektralniho kontrastu vsak sitka pasma filtr odpovida
oktavam chromatické stupnice. Pro kazdé z pasem je pak vypocitan rozdil energii mezi vrch-
nim a spodnim kvantilem spektra. Pokud jako { X[1], X4[2], ..., Xs[K]} oznac¢ime sestupné
sefazené hodnoty amplitud frekvenci filtra¢niho pasma s jednoho okna spektrogramu, pak
rovnice pro vypocet spektralniho kontrastu SCs ma tvar

aK aK

SC, = log(cir{;Xs[k]) —log(ciK;Xs[K—k—i— 1), (3.2)

kde « znaci velikost kvantili. Pro ziskani findlnich hodnot spektralniho kontrastu jsou
hodnoty SCy zpracovany pomoci Karhunen-Loeveovy transformace (Karhunen-Loeve trans-
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form, K-L). Schéma vypoctu Mel-frekvenc¢nich kepstralnich koeficientt je mozné vidét v ob-
razku 3.4.[9][28]

A 4

A 4

\ - \ p N
x[n] —>| Rozd&leni na okna Okénkova funkce FFT *>[ Ok‘a"‘f’i‘l’tfa%aesmm’a ]

J . J - J

N\ e N s N

K-L —>»  Spektralni kontrast

Energie vrcholl
- energie udoli

A 4
A 4
A 4

Log

Obréazek 3.4: Blokové schéma vypoctu spektralniho kontrastu. Obrazek znazornuje
vypocet spektralniho kontrastu pro kazdé z oken spektrogramu. FF'T znaci rychlou Fourie-
rovu transformaci, Log znac¢i logaritmus a K-L znac¢i Karhunen-Loeveovu transformaci.

Pocet prichodi nulou

Pocet prichodii nulou (zero crossing rate (ZCR)) udéava, kolikrat amplituda signdlu zméni
znaménko z pozitivniho na negativni ¢i naopak. U tizkopasmovych signald jako jsou sinu-
soidy je hodnota ZCR propojena s jejich zakladni frekvenci. Tento atribut miize byt vyuzit
naptiklad pri klasifikaci perkusnich zvukd. Pokud jako ZC'R, oznac¢ime pocet prichodu
nulou snimku r, rovnice pro vypocet pak mé tvar

N
ZCR, = %Z |sign(z,(n)) — sign(z,(n —1))|, (3.3)
n=1

kde
{1 pro x>0, | (3.4)
-1 pro x < 0.[22][5][21][28][13]

Spektralni tok

Spektralni tok (Spectral flux) je atribut udévajici miru korelace spekter po sobé jdoucich
oken. Vysoké hodnoty spektralniho toku naznacuji ndhlou zménu amplitud spektra a tento
atribut je tak mozné vyuzit k detekci pocatki udélosti. Rovnice pro vypocet spektralniho
toku SF, pro okno r méa tvar

=

SE. =Y (1X:(k))| = [Xr—a (k). [21][3][13] (3.5)
k=1

Spektralni centroid

Spektrdlni centroid (Spectral centroid) vyjadiuje geometricky stfed distribuce spektra. Umis-
téni centroidu ve vyssi ¢asti spektra znac¢i pritomnost velkého poctu vysokych frekvenci.
Rovnice pro vypocet centroidu ma tvar

3 VK] k
SC, = =L [21][3][28)[13) (3.6)
=
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Spektralni klesani

Spektralni klesani (Spectral roll-off) udava frekvenci, pod kterou spadé vétsina energie spek-
tra. Vétsinou se uvadi hodnota 85 %. Z matematického hlediska se jednd o nejvyssi frekvenci
R, pro kterou plati

R, K
> X [k <085 > X, [K].[21][3][28][13] (3.7)
k=1 k=1

Vysokourovnové atributy

Vysokourovnové atributy popisuji vlastnosti stopy snadno interpretovatelné lidmi. Jde na-
priklad o dulezité vlastnosti stopy z pohledu hudebni teorie, jako jsou melodie, harmonie
¢i rytmus. Muze se ale jednat i o vice abstraktn{ atributy jako je napriklad hodnota uda-
vajici vhodnost skladby k tanci. Pro extrakci melodie a harmonie je nejprve nutné vybrat
vhodnou metodu pro extrakeci vysky téna. Déale také nékterou z metod pro detekci pocatku
udélosti, ktera se pouzivd i pro extrakci atributu tykajicich se rytmu.[22][13]

Melodie a harmonie a rytmus

Pro extrakci vysky tontt u monofonnich signdlt se nejcastéji pouzivaji metody pro méreni
periodicity signalu, a to pomoci méreni korelace vybranych atributti v navazujicich c¢aso-
vych tsecich. Je také mozné se setkat s aproximaci vysky pomoci idedlni harmonické rady.
U polyfonnich signala se pro aproximaci vSech vysek téniu nejcastéji pouzivaji iterativni
metody aproximace vysSky dominantniho ténu nalezenim nejvyraznéjsi zakladni frekvence a
jeji harmonické rady. Tyto jsou nasledné odecteny od puvodniho spektra stopy a proces je
opakovan, dokud nejsou aproximovany vysky vsech téni. Dalsi zpisoby spocivaji v nalezeni
takové sady zakladnich frekvenci a jejich harmonickych fad, pomoci které je co nejpresnéji
mozné aproximovat puvodni spektrum.[22][21][13]

Pro naslednou extrakci atributt tykajicich se melodie ¢i rytmu se pouzivaji algoritmy
pro detekci pocatkt udalosti. Tyto pocatky se vétsinou vyznacuji nahlym nartistem am-
plitudy a jejich detekce tak probiha sledovanim vyraznych zmén energie v ¢asové oblasti,
pripadné také narustu vysokofrekvenénich komponent. U soucasnych systémi pro detekci
pocatkll je nejvétsi limitaci obtiznd detekce pocatka u zvukovych stop, které neobsahuji
zdroj vyraznych zmén amplitud, jako jsou napiiklad perkusni nastroje. V takovém piipadé
pro detekci poc¢atkia mohou byt vyuzity pravé hodnoty vysek ténu, kde jejich zména muze
znacit pocatek udalosti.[22][13]

Vy$e zminéné postupy je pak mozné vyuzit k extrakci atributt vyssi arovné tykajicich se
melodie ¢i rytmu. U extrakce melodie je stopa rozdélena na segmenty na zdkladé detekova-
nych pocatku. Pro kazdy segment je pak provedena detekce vysek tont. Vysledkem je rada
ruznych po sobé jdoucich tonu znacici melodii. Detekce pocatkt se pouziva i pro extrakci
atributt tykajicich se rytmu. Tempo skladby je aproximovino pomoci métfeni periodicity
téchto pocatki, casto je vSak vysledkem nasobek tempa realného, naptiklad kvili detekci
puldob. Poc¢atky mohou byt vyuzity i pro detekci iderti perkusnich nastroju. Obrazek 3.5
zndzornuje detekei poc¢atku a not.[22][13]
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Obrézek 3.5: Ukazka detekce pocéatki udalosti a not. (a) Detekované pocatky udélosti,
vyznacujici se ndhlou zménou amplitudy, jsou znazornény svislymi ¢ervenymi carami. (b)
Vyssi intenzita detekovanych not je znazornéna svétlejsi barvou. Po sobé jdouci noty pak
znaci detekovanou melodii.

3.2 Selekce atributu

Selekce atributt je dalsim ze zptisobt dimenzionalni redukce a stené jako u extrakce atributta
je jejim cilem odstranit redundantni ¢i irelevantni data. Na rozdil od extrakce atributt, jejiz
vystupem jsou transformovand data pomoci funkci, vystupem této metody je podmnozina
dat pivodnich. Selekci je mozné provadét manualné ¢i algoritmicky, déle bude rozebrana
pouze druha z téchto variant. Metody selekce je mozné rozdélit na zakladé jejich pristupu
k vyhodnoceni vhodnych atributi, a to na metody filtra¢ni, obalovaci a vestavéné. Diagram
téchto metod je mozné vidét v obrazku 3.6.[2][13]

Filtracni metody

Filtracni metody se skladaji ze dvou kroki, kde v prvnim kroku je vhodnost atributu vy-
hodnocena pomoci nékteré z metrik jako wzddlenost, korelace, vzdjemnd informace nebo
konzistence. V druhém kroku je pak vybran stanoveny pocet atributi s nejvyssim hodnoce-
nim pro preddni klasifika¢nim algoritmtm. Atributy mohou byt vyhodnoceny samostatné
nebo v kontextu mnoziny atribut, kde v druhém ptipadé jsou pak metody schopny roz-
poznat redundantni data. Tyto metody nezavisi na zadném klasifikacnim algoritmu a jsou
tak obecné schopny lépe popsat vztah mezi atributy.[2][11][13]

Obalovaci metody

Obalovaci metody vyuzivaji k ohodnoceni atributi chybovost predikce ur¢itého modelu.
Berou tedy v potaz, ze kazdy klasifikator muze dosdéhnout nejlepsich vysledka pomoci od-
lisnych atribut. V prvnim kroku metody vybiraji podmnoziny z mnoziny atributt za po-
moci néjakého z vyhledavacich algoritmu a v druhém kroku je predaji modelu k ohodnoceni
pomoci chybovosti predikce. Tento proces je opakovan, dokud neni nalezena podmnozina
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dosahujici nejvyssi ispésnosti, ¢i ispésnosti prevysujici stanovenou hranici. Vzhledem k nut-
nosti natrénovat model pro kazdou z podmnozin atribut jsou tyto metody velmi vypocetné
naroc¢né. Lze vSak pomoci nich pro dany model dosdhnout vyssi ispésnosti klasifikace, nez
pomoci metod filtra¢nich.[2][11][13]

Vestavéné metody

Vestavéné metody stejné jako metody obalovaci pro vyhodnoceni vhodnosti atribut vy-
uzivaji vybraného prediktivniho modelu, na rozdil od metod obalovacich jsou vsak piimo
jeho soucasti. Selekce probiha jiz pfi konstrukci modelu a neni tak nutné jej opakované tré-
novat. Vestavéné metody lze rozdélit na tii varianty podle postupu selekce, ktery vyuzivaji.
Prvni varianta téchto metod natrénuje model na vsech atributech a nésledné nastavenim
koeficienti ¢i vah nélezicim k vybranym atributim testuje, zda-li jejich absence ma vliv
na uspésnost predikce modelu. Dalsi variantou je vyuziti algoritmu jako ID3 ¢i C4.5 pro
vybér atributi, jako je tomu u rozhodovacich stromt. Posledni variantou je pak regularizace
pomoci penaliza¢nich funkci, které na zakladé vybraného kritéria jiz v prubéhu trénovani
snizuji koeficienty ¢i vahy vybranych atributi.[2]

Atributy Atributy Atributy
Selekce g}(iyqtql; 77777777777 Selekce atributa | Klasifikacni model
: [ Selekce atributd |
Vybér podmnoziny | 5 Vybér podmnoziny 4 \4
P A RV .
AU B ‘Klasifikaéni model : . Vyhodnoceni | Vybér podmnoziny :
Klasifikacni model : v J : | i )
v ] N ’
N : Klasifikace :
Klasifikace ; P Klasifikace
\4 \4 \4
Skére Skére Skére
(a) (b) ()

Obrézek 3.6: Diagram metod selekce atributi. (a) Diagram prubéhu filtraénich me-
tod. Selekce probihd zcela nezavisle na vybraném klasifikaénim algoritmu. (b) Diagram
obalovacich metod. Uspésnost selekce je vyhodnocovéna pomoci vybraného klasifikaéniho
algoritmu. Neni vSak jeho soucésti. (¢c) Diagram vestavénych metod. Selekce je primo sou-
casti klasifika¢niho algoritmu.

3.3 Kobdovani kategorickych dat

Kategoricka data casto byvaji ve formé textovych retézcl, a protoze vétsina klasifikatort
textova data zpracovat neumi, mize byt nutné je nejprve prevést do ¢iselné podoby. Nejprve
je potfeba urcit, jestli kategorickd data jsou ordindlni ¢i nominalni. Nominalni kategoricka
data jsou takova, kterda mezi sebou nelze porovnat, protoze nezastavaji zddnou hodnotu.
Prikladem nominalnich kategorickych dat mize byt naptiklad barva. Oproti tomu ordinélni
data Ize porovnat nebo je seradit. Prikladem ordinalnich dat muze byt napriklad vzdélani,
kde vysokoskolské vzdélani ma vyssi hodnotu, nez vzdélani stredoskolské. Nominalni katego-
rickd data neni vhodné zakoédovat tak, aby vysledné hodnoty byly ordinalni. V nésledujicich
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odstavcich jsou popsany nejpouzivanéjsi zpisoby kédovani. Ukazky kédovani kategorickych
dat je mozné vidét v tabulce 3.2.[27]

Ordindlni kédovani (ordinal encoding) je vhodné pro ordindlni data a funguje na principu
prirazeni unikatni ¢iselné hodnoty kazdé z moznych kategorickych hodnot. Tato prifazena
¢iselnd hodnota musi odpovidat dilezitosti piivodni kategorické hodnoty. Vyhodou tohoto
zpusobu kédovani je, Ze nezvysuje velikost dat.[27]

Binarni kédovani (Binary encoding) nejprve transformuje atributy na jejich ¢iselné re-
prezentace, nasledné tyto prevede do binarni podoby a nakonec vytvori vektor jednicek a nul
pro kazdy rad hodnot binarni reprezentace. Vysledkem je tedy vektor o délce poctu prvku
v kédovanych datech a pocet téchto vektort je loga(N), kde N vyjadiuje pocet unikatnich
kategorickych hodnot.[24]

One-hot kédovani (One-hot encoding) transformuje kazdou kategorickou hodnotu na
vektor jednicek a nul od délce rovné poctu prvkia v kddovanych datech, kde jednicka u pri-
slusného prvku znac¢i pritomnost dané kategorické hodnoty a nula naopak. Pokud oznacime
pocet unikatnich kategorickych hodnot pismenem N, vysledny pocet téchto vektori bude
N —1, protoze jeden z vektort je vzdy mozné odvodit z vektort ostatnich a typicky tak byva
odstranén. Nevyhody tohoto kédovani spocivaji ve velkém narustu dat a s tim spojenou
moznosti predstaveni fenoménu 7idkjch dat (sparse data). Tento zpusob kédovani tak neni
vhodné pouzit pro velky pocet kategorickych dat.[27][24]

Tabulka 3.2: Ukazka kédovani kategorickych dat

Puvodni hodnota | Ordindlni kédovani | Binarn{ kédovani | One-hot kédovani

a 0 0 0 0 0 0
b 1 0 1 1 0 0
c 2 1 0 0 1 0
d 3 1 1 0 0 1

3.4 Skalovani dat

Vstupni data casto byvaji ve formé, kde hodnoty jednoho atributu jsou raddové jinde, nez
hodnoty atributu jiného. Nékteré z klasifikac¢nich algoritmi pak mohou mit problém tako-
vym atributim priradit adekvatni vahu. Z tohoto divodu se v praxi miizeme u predzpra-
covani dat setkat se skdlovdnim dat (data scaling). V nasledujicich odstavcich jsou dale
priblizeny nejpouzivanéjsi z téchto metod. Metody skalovani dat jsou znédzornény v ob-
razku 3.7.[7][11]

Jedna z metod skalovani je metoda min-mazx normalizace, kde jsou data linearné trans-
formovana do uréitého intervalu, obvykle (0, 1). Rovnice pro pfevod hodnoty x; z mnoziny
X do intervalu (a, b) ma tvar
(x; — min(X))(b—a)

n=at max(X) —min(X) ’ (3:8)

~

eV,

metoda je vSak citliva na odlehlé hodnoty (outliers).[7][11]
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Dalsi metoda se nazyva Z-score normalizace jejim cilem je transformovat vstupni hod-
noty tak, aby jejich primér byl roven nule a smérodatnd odchylka rovna jedné. Rovnice
Z-score normalizace m4 tvar

, x; —mean(X)
YT T gd(X) (3.9)

kde funkce mean() vraci primérnou hodnotu a funkce std() vraci hodnotu smérodatné
odchylky vstupniho vektoru hodnot.[7][11]
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Obrazek 3.7: Ukdzka metod skdlovani dat. (a) Znazornéni neupravenych hodnot atri-
butt v prostoru prvki. Vétsina hodnot na ose y spada do rozmezi (—2000-2000) a vétSina
hodnot na ose x spadd do rozmezi (—25-25). Zatim co narust hodnoty o 10 bude na ose
x podstatny, stejny narust bude na ose y pomérné zanedbatelny. (b) Data transformovand
metodou min-maz normalizace. Zatim co vétsina hodnot na ose y spadd do rozmezi (0.2—
0.8), odlehld hodnota na ose x zpusobila, Ze vétsina hodnot na ose x spadd do rozmezi
(0-0.2). Nérust o stejnou hodnotu bude tedy stale podstatné vyraznéjsi na ose z. (c¢) Data
transformovana metodou Z-score normalizace. Vétsina hodnot na obou dvou osach spada
do rozmezi (—2-2), narust o stejnou hodnotu je tedy na obou oséch srovnatelny.
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Kapitola 4

Klasifikacni algoritmy

Klasifikace je proces uceni s ucitelem, tedy algoritmy pii uceni pracuji s daty rozdélenymi
do trid, u kterych jsou zndmé jejich spravné hodnoty. Cilem tohoto uceni je vytvorit funkei,
kterd bude na zakladé urcitych vlastnosti dat shopna spravné urcit tfidu, do které tato data
patii. Vyslednd funkce se pak nazyva klasifikacni model (klasifikator). Cilem klasifikace je
vytvorit takovy model, ktery bude schopny rozradit nezndmé data do tiid s co nejvyssi
uspésnosti. To vSak vyzaduje, aby byl model schopny generalizovat, tedy brat v potaz to,
ze u neznamych dat mohou pro klasifikaci byt dulezité jiné z vlastnosti, nez u dat znamych,
na kterych byl natrénovan. V pripadé, kdy je model schopny klasifikovat trénovaci data
nazyva pretrénovani (overfitting). V nésledujicich podkapitoléch je pfiblizeno nékolik z nej-
znaméjsich klasifikatord. Specidlnim pripadem je pak takzvany meta-klasifikator, coz je kla-
sifikator vyuzivajici nékolik klasifikatort dohromady. Metody vyuzivajici meta-klasifikatory
se nazyvaji ensemble metody a jsou rozebrany v posledni podkapitole.[2]

4.1 Pravdépodobnostni metody

Pravdépodobnostni metody (Probabilistic methods) vyuzivaji principu statistiky pro klasi-
fikaci dat. Cilem téchto metod je pro kazdou vstupni polozku X nalézt takovou t¥idu C}
z K trid, pro kterou je pravdépodobnost, ze k ni nalezi, nejvyssi. V néasledujicich odstavcich
jsou kratce popsany dva nejznaméjsi klasifikdtory vyuzivajici pravdépodobnostnich metod
pro klasifikaci polozek.[2]

Naivni Bayesiv klasifikitor (Naive Bayes classifier) je generalizacni model, ktery pro
klasifikaci vyuziva Bayesova teorému. Naivni se nazyva pro to, ze predpoklada takzvanou
podminénou nezdvislost. Tedy, pokud je jiz dana tiida, predpokladé, ze vsechny atributy
klasifikovaného prvku jsou vzajemné nezavislé. Pokud jako z, oznac¢ime n-ty z N atributi
klasifikovaného prvku X, pak rovnice Naivniho Bayesova klasifikdtoru méa tvar

N-1
NB(X) = argmaa(P(C) [T PlanlC) 21 (11)
k n=0

Logisticka regrese (Logistic regression) je metoda bindrni klasifikace, jejiz cilem je nalézt
vhodnou diskrimina¢ni funkci, pomoci které je na zakladé vektoru atributt klasifikovaného
prvku mozné urcit, zda nalezi k vybrané t¥idé, ¢i nikoliv. Rovnice logistické regrese ma tvar
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1

P(Y:1|X):9(9TX):W7 (4.2)
kde
(2) = — (4.3)
z) = .
g 1—e*
se nazyva logisticka funkce a plati
N-1
0TX =00+ Y Oni12n, (4.4)
n=0
kde {6p,...,0n} znaci parametry logistické funkce. Pro nalezeni adekvatnich hodnot téchto

parametrua se pouziva metoda mazimdlni vérohodnosti. Pro klasifikaci do vice tiid lze vyuzit
metodu jeden proti vsem (one-vs-all), nebo upravenou verzi logistické regrese nazyvanou
Multinomidlni logistickd regrese.[2][25]

4.2 Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci stromy (Decision trees) rekurzivnim délenim transformuji vstupni data do
stromové struktury, kde kazdy z koncovych uzla je prirazen k urcité tiidé. Existuje néko-
lik algoritmii pro automatickou generaci rozhodovacich stromt, jako naptiklad algoritmy
ID3, C/.5 a CART. Déleni kazdého z vnitinich uzli probihd na zékladé délictho kritéria
(split criterion), které pomoci podminky ¢ predikitu vyhodnoti budto hodnotu jednoho
z atributi, pak se jednd o univariac¢ni déleni, nebo hodnoty vice atributid, pak se jedna
o multivariacni déleni. Cilem tohoto déleni je maximalizovat piislusnost prvka v kazdém
poduzlu k urcité tiidé. Vhodnost atributi k déleni se vyhodnocuje pomoci riznych funkei
jako jsou entropie ¢i Gini indez. Entropie a Gini index se pocitaji podle vzorcii

K-1
Entropie = — Z p(Ck)logap(Ck) (4.5)
k=0
a
K-1
Gini=1-Y p(Cy)? (4.6)
k=0

kde p(Cj) vyjadiuje pravdépodobnost klasifikace do tiidy Cj z celkového poétu K tiid.
Entropie se pouziva pro vypocet informacniho zisku, ktery pro vyhodnoceni vhodnosti atri-
butu pro déleni uzlu pouzivaji algoritmy ID3 a C4.5. Gini index pak pro toto vyhodnoceni
pouziva algoritmus CART.

Déleni uzli probihd, dokud neni splnéno jedno z ukoncovacich kritérii. Ukoncovacim
kritériem mutze byt napiiklad nalezitost vSech prvkié v uzlu ke stejné tridé. V praxi se
vsak obvykle pouzivaji jind kritéria, jako nalezitost urc¢ité casti prvku uzlu ke stejné tride,
¢i pouze urcity pocet prvkia v uzlu. Tyto navic pomdhaji zamezit pretrénovani modelu.
Neni vSak mozné predem urcit hodnoty téchto kritérii tak, aby byl rist stromu zastaven ve
vhodnou chvili. Tento problém fesi metoda prorezdvani stromu (tree pruning), kterd zpétné
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prochazi vytvoreny strom a odstranuje uzly, které by k pfetrénovani mohly vést. Jednim
ze zpusobu prostiihavani stromu je vyclenéni ¢asti trénovacich dat a jejich nasledné pouziti
pfi vyhodnocovani dspésnosti klasifikace stromu po odstranéni urcitych uzla.[2][25][8][18]

4.3 Uceni zalozené na instancich

Metody uceni zaloZené na instancich (instance based learning) funguji na principu vyhod-
noceni podobnosti klasifikovaného prvku mezi jiz zndmymi prvky (instancemi) z trénovacich
dat, a to za pomoci vybrané metriky. Tyto metody na zédkladé trénovacich dat nevytvari
model, pouze tato data ulozi a samotna klasifikace probéhne az ve chvili, kdy je metodé
predan prvek z dat testovacich. Tento pristup se nazyva liné uceni (lazy learning). Tyto
metody maji fadu vyhod, jednak pro klasifikaci vyuzivaji pouze ¢ast vsech dat, coz umoz-
nuje snadnéji klasifikovat velmi rozsahld data, dale kazdy novy prvek z testovacich dat je
mozné zaiadit mezi jiz znamé prvky dat trénovacich. To muze vylepsit Gspésnost klasifi-
kace a také umozni klasifikovat i tiidy, které trénovaci data neobsahovala. Mezi nevyhody
tohoto pristupu se radi vysoka citlivost na irelevantni data a nevyvazenost pocCtu prvku
v jednotlivych tridach.[2][18][8]

Nejznaméjsi z metod zalozenych na instancich je metoda K-nejblizsich sousedi (K-
nearest neighbors). Tato metoda je zaloZena na ptredpokladu, ze podobnost dvou prvki
muze byt vyjadiena pomoci jejich vzdalenosti v prostoru prvkia. Metrikou pro vyhodnoceni
podobnosti je napriklad Fuklidovskd vzddlenost, jejiz rovnice mé tvar

N-1
d(X,Y) = | D (zn) = ()2, (4.7)

n=0
kde d(X,Y") znaci vyslednou vzdédlenost mezi prvkem X s atributy {zg,...,xy_1} a prvkem
Y s atributy {yo, ..., yn—1}. Pri klasifikaci nového prvku tato metoda pomoci dané metriky

nalezne k nejblizsich prvki, a na zakladé nejcastéji se vyskytujici tiidy mezi témito prvky
priradi tfidu prvku novému. Princip fungovani metody K-nejblizsich sousedt je znazornén
v obrazku 4.1.[8][18]

4.4 Metody podptirnych vektora

Metody podpirngch vektord (Support vector machines, SVM) separuji dvé t¥idy pomoci
stanoveni linedrni rozhodovaci hranice (nadroviny) tak, aby na kazdé jeji strané lezely prvky
nalezici ke stejné tridé. Jedna se tedy o binarni klasifikaci a pro klasifikaci do vice tfid je
mozné vyuzit metodu jeden proti vSem. V piipadé, kdy jsou prvky linedrné separovatelné,
se pro stanoveni hranice pouzivd metoda nazyvanad hard-margin. Pomoci této metody je
nadrovina umisténa tak, aby byl maximalizovan jeji odstup od prvku kazdé z trid. Takova
nadrovina se pak nazyva nadrovina maximdlniho odstupu (mazimum margin hyperplane) a
prvky, na zakladé kterych byla pozice nadroviny stanovena, se nazyvaji podpirné vektory
(support vectors).[2][25]

V pripadé, kdy prvky nejsou linedrné separovatelné, ale presto je mozné umistit linearni
rozhodovaci hranici tak, aby pomoci ni bylo mozné prvky klasifikovat s uspokojivou tspés-
nosti, je mozné pouzit metodu nazyvanou soft-margin. Vhodnost umisténi nadroviny touto
metodu je vyhodnocena pomoci funkci, které kladné hodnoti spravné klasifikované prvky
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Obréazek 4.1: Ukazka klasifikace pomoci metody K-nejblizsich sousedi. V obrazcich
je znézornén prostor prvku definovany dvéma atributy. (a) Ukazka metody s hodnotou k =
5. Klasifikovany prvek reprezentovany zelenym ¢tvercem by v tomto pripadé byl klasifikovan
jako modry kruh. (b) Ukdzka metody s hodnotou k = 7. Klasifikovany prvek reprezentovany
zelenym ctvercem by v tomto pripadé byl klasifikovan jako ¢erveny trojihelnik.

splnujici stanoveny odstup od hranice, ale zaporné hodnoti prvky, které odstup nespliuji,
¢i hranici prekroci a jsou tak chybné klasifikovany.

V pripadé, kdy jsou prvky linedrné neseparovatelné a neni mozné umistit nadrovinu tak,
aby bylo dosazeno dostatecné uspésnosti klasifikace, je mozné vyuzit nékteré z jadrovich
metod (kernel methods). Tyto metody transformuji prostor prvkiu na jiny, obvykle vicedi-
menzionalni prostor, ktery umoznuje umistit nadrovinu tak, aby tspésnost klasifikace byla
uspokojiva. Protoze vsak transformace prvkia do nového prostoru neni linearni, rozhodovaci
hranice v puvodnim prostoru bude také nelinearni, jak je mozné vidét v obrazku 4.2.

4.5 Neuronové sité

Neuronové sité (Neural networks) simuluji biologické struktury lidského mozku. Architek-
turu neuronovych siti tvori neurony a propojeni mezi nimi. Neurony se podle funkce, kterou
v siti vykonavaji, déli na vstupni, vystupni a vypocetni. Mohou vsak plnit vice funkci najed-
nou. Vypocetni neurony jsou zakladni vypocetni jednotky neuronovych siti. Jejich vstupem
je nékolik hodnot a jim prifazenych vah, které transformuji na vystupni hodnotu pomoci
dvou funkci. Prvni funkce zpracuje vstupni hodnoty a vahy vysledek preda druhé funkci,
kterd se nazyva aktivacni funkce (activation function), kterd jej transformuje na vystupni
hodnotu neuronu. Model neuronu je mozné vidét v obrazku 4.3.[2][18]

Neuronova sit se obvykle sklada z nékolika vrstev, a to vrstvy vstupni, vrstev skry-
tych a vrstvy vystupni. Trénovani takovychto neuronovych siti pak probihé ve dvou fazich,
kde v prvni se vstupni hodnoty postupné transformuji a propaguji dale v siti az do vy-
stupni vrstvy a v druhé se v pripadé chybné klasifikace upravi vahy prislusnych neuront
pomoci metody zpétné propagace. Rychlost trénovani je mozné ovlivnit pomoci parametru
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(b)

Obrézek 4.2: Ukdzka umisténi nadroviny metodou podpurnych vektori. (a) Presto,
ze data nejsou linedrné separovatelna je mozné pomoci metody soft-margin umistit nadro-
vinu tak, aby rozdélila prvky obou t¥id s uspokojivou tuspésnosti. (b) Ukézka piipadu,
kdy ani pomoci metody soft-margin neni mozné umistit nadrovinu tak, aby bylo dosazeno
uspokojivé uspésnosti klasifikace. Umisténi nadroviny po transformaci prostoru prvki po-
moci jadrové metody Radial basis function (RBF') je vsak mozné vSechny prvky klasifikovat
spravné. Protoze vSak tato transformace neni linearni, po zpétné transformaci na puvodni
prostor prvku je i stanovend hranice nelinearni.

A. V praxi se nejdiive parametru A pritadi vyssi hodnota, coz vede k rychlejSimu nalezeni
hodnot vah blizkych hodnotam optimalnim a nasledné se A snizuje, kviili zabranéni oscilace
okolo téchto optimélnich hodnot.[2][18]

Pro klasifikaci do vice trid pak lze vyuzit metodu jeden proti vsem, nebo navrhnout ar-
chitekturu sité tak, aby pocet neuronu ve vystupni vrstvé odpovidal poc¢tu klasifikovanych
t¥id. Vyhody neuronovych siti spocivaji jejich siroké oblasti uplatnéni, schopnosti zpraco-
vat rozsdhld data a jejich schopnosti implicitné provadét dimenzionélni redukci. Nevyhody
spoCivaji ve vyssi citlivosti na irelevantni data a moznosti pretrénovani.[2][18]

4.6 Ensemble metody

Ensemble metody vyuzivaji rizné zpusoby kombinovani nékolika klasifikatort dohromady.
Cilem téchto metod je dosdahnout lepsi schopnosti generalizace a snizeni chybovosti klasi-
fikace. Meta-klasifikdtory mohou vyuzivat nékolik stejnych klasifikadtorti pracujicich s riz-
nymi ¢astmi ptuvodnich dat, pripadné riznymi zpisoby do klasifikdtori uvést ndhodnost,
¢imz se zaruci, ze tyto nebudou vracet totozné vysledky. Mohou ale také vyuzivat nékolika
riznych klasifikdtort a vyuzit tak prednosti kazdého z nich. Vyhodnoceni vysledkt klasifi-
katort je mozné dosdhnout napiiklad pomoci metody vétsinového hlasovani nebo je mozné
pro tento kol vyuzit dalsiho klasifikdtoru. Pripadné pak mohou vyuzivat vSechny z vyse
zminénych pristupi dohromady. Ensemble metod existuje mnoho, v nasledujicich odstav-
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X=(x1, x2, x3, x4, x5)
W=(w1, w2, w3, w4, wb)

Obréazek 4.3: Model neuronu. Mnozina X znaci vstupni hodnoty neuronu, mnozina W
znaci vahy pro kazdou ze vstupnich hodnot.

cich jsou tak priblizeny pouze tfi z nejpouzivanéjsich pristupu ke kombinaci klasifikatori,
a to Bagging, Boosting a Stacking.

Bagging

Bagging, zkricenina ,Bootstrap aggregating“, je metoda u které je vytvorena nova da-
tova sada pro kazdy ze zakladnich klasifikatorti obvykle metodou wzorkovdni s ndhradou
(sampling with replacement). Tato metoda vytvareni nové datové sady spociva v kopirovani
nahodné vybranych prvkia do datové sady nové, a to az do chvile, nez dosahne stejné di-
menzionality, jako datova sada ptuvodni. Nové vytvorena datova sada tak kviili ndhodnému
vybéru typicky obsahuje nékteré prvky ptvodni datové sady vicekrat a nékteré neobsa-
huje vibec. Navic, pokud je puvodni datova sada dostatetné obsahla, je velmi mald Sance,
ze by nové vytvorené datové sady byly totozné. Kazdy ze zakladnich klasifikatort je tak
natrénovan na jinych datech, coz zplisobi, Ze jejich predikce na novych datech muze byt
odlisna.

Pro tento zptisob kombinovani klasifikatori je vhodné jako zakladni klasifikatory pouzit
takové, které jsou citlivé na zmény trénovacich dat, aby variabilita jejich predikci byla do-
statecné vysoka. V zavislosti na vybranych zakladnich klasifikatorech je pak pro zpracovani
jejich vysledki mozné vyuzit napriklad metodu vétsinového hlasovani, ¢i metodu vazeného
hlasovani. Jako zdkladni klasifikdtory je mozné pouzit klasifikatory stejné i odlisné, kde
pouziti odlisnych klasifikatort je vhodné obzvlasté u malych datovych sad, kde variabilita
novych datovych sad ziskanych metodou vzorkovani s ndhradou je nizka.|[2]

Bagging metodu vyuzivd napiiklad meta-klasifikitor Ndhodny les (Random forest),
ktery jako zékladni klasifikatory pouziva rozhodovaci stromy. Tento klasifikator vsak me-
todu bagging dale obohacuje upravenim rozhodovacich stromt tak, ze neprovadi vybér
vhodného atributu pro déleni z mnoziny vsech atributti, ale pouze z jeji ndhodné vybrané
podmnoziny urc¢ité velikosti. Pravé velikost této podmnoziny ovliviiuje miru nahodnosti
stromu. Pokud podmnozina bude zahrnovat pouze jediny atribut, strom bude kompletné
nahodny, pokud bude podmnozina zahrnovat vSechny atributy, bude strom kompletné deter-
ministicky, stejné jako je neupraveny rozhodovaci strom. Pomoci této miry ndhodnosti u za-
kladnich klasifikdtort v ndhodném lesu je mozné nadéle zvysit variabilitu jejich predikei.[2]
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Boosting

Boosting je metoda spocivajici v propojeni nékolika slabych zakladnich klasifikatort do
jednoho silného meta-klasifikatoru. Slaby klasifikator je takovy, ktery ma nizkou schopnost
generalizace a Uspésnost predikce. Silny klasifikdtor ma naopak vysokou schopnost genera-
lizace a uspésnost predikce. Na rozdil od bagging metody, u boosting metody jsou zakladni
klasifikatory priddvany iterativné a pracuji s celou mnozinou trénovacich dat. Cilem itera-
tivniho pridavani klasifikatort je zajistit, ze nové pridany klasifikator je schopny spravné
klasifikovat co nejvice prvki, které predchozi klasifikator klasifikoval chybné. Existuji dva
hlavni pristupy k vytvareni boosting meta-klasifikatort, a to adaptive boosting a gradient
boosting.

Adaptive boosting (AdaBoost) je metoda, kterd v kazdé iteraci pfidd novy slaby kla-
sifikator a nasledné zjisti, které z prvka je schopen klasifikovat spravné a které chybné.
Na zakladé toho pak pritadi vyssi vahu prvkim, které klasifikator pridany v posledni ite-
raci klasifikoval chybné a naopak. To zajisti, Ze klasifikdtor v nasledujici iteraci bude mit
vyssi pravdépodobnost spravné klasifikovat prvky, které byly v posledni iteraci klasifikovany
chybné. Nakonec také stejnym zptisobem upravi vahy pritazené samotnym klasifikdtortim
na zakladé jejich tspésnosti predikce. Tento iterativni proces je opakovan, dokud je mozné
najit klasifikator s vyssi uspésnosti predikce, nez je ndhodné sance. Nakonec jsou secteny
vsSechny vahy klasifikatoru, jez prvku priradili stejnou tiidu a samotnému prvku je prifazena
trida, jejiz soucet vah je nejvyssi.

Gradient boosting (GBM) v prvni iteraci prida jeden slaby klasifikitor a pro kazdy
prvek vypocita hodnoty gradientu spravné a predikované hodnoty. Pro kazdy prvek je
tedy vypocitana mira chybovosti predikce. V nasledujicich iteracich pak algoritmus GBM
vyuzije sadu atribut® nikoli k predikci tridy, ale k predikci pravé tohoto gradientu pro
kazdy z prvkl z predchozi iterace. Postupnym priddavanim zakladnich klasifikdtori timto
zpusobem tak tato metoda v kazdé iteraci miru chybovosti snizuje. Bez vcasného zastaveni
¢i regularizace je vSak na rozdil od metody Bagging nachylnd na pretrénovani.

Stacking

Stacking je metoda, ktera pro vyhodnoceni predikei zakladnich klasifikatort vyuziva dalsitho
klasifikatoru. Zakladni klasifikdtory se u této metody obvykle nazyvaji klasifikatory prvni
urovné a klasifikator vyhodnocujici jejich vysledky se nazyva klasifikator druhé trovné.
Zatim co vstupem klasifikatorti prvni Grovné jsou atributy ptvodni datové sady, vstupem
klasifikatoru druhé urovné jsou predikované tiidy klasifikdtora prvni drovné. Klasifikator
druhé drovné se tedy uci, jak zpracovat vysledky zakladnich klasifikatort. Klasifikatory
obou trovni mohou byt i jiné ensemble klasifikatory.[2]

Protoze pouziti metody Stacking miize casto vést k pretrénovani modelu, obvykle byva
pro trénovani vyuzita metoda krizové validace. Pokud model obsahuje k zakladnich klasi-
fikatora, je ptivodni datova sada rozdélena do k c¢asti a kazdému zdkladnimu klasifikatoru
je prirazena jedna z téchto ¢asti jako validacni datova sada. Kazdy z klasifikdtora prvni
urovné je nasledné natrénovan na zbylych k — 1 sadach. Vysledky klasifikace zakladnich
klasifikdtora na jim prirazené validacni sadé jsou pak pouzity pro natrénovani klasifikatoru
druhé drovné. Timto zpisobem tak nejsou vyuzita stejna trénovaci data pro klasifikdtory
obou trovni, coz zamezi moznosti pretrénovani.[2]
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Kapitola 5

Navrh a implementace systému

Cilem této préce je vytvorit systém pro klasifikaci hudebnich souborii s co nejvyssi Gspés-
nosti. Proto byl vytvoren tak, aby bylo mozné porovnat tispésnost klasifikace nékolika z nej-
Zaroven byly vybrany tii datové sady s riznym zptsobem kategorizace a dvé knihovny
pro extrakci atributt. V prvni podkapitole jsou blize popsany vybrané datové sady, ve
druhé podkapitole je popsan vybér klasifika¢nich algoritmu a jejich parametru, treti kapi-
tola popisuje zvolené metody predzpracovani dat a posledni podkapitola se vénuje zptisobu
optimalizace parametru klasifikacnich algoritmai.

Vypocty probihaly na osobnim pocitaci s osmijadrovym procesorem Intel 9700K s takto-
vaci frekvenci 3.60 GHz a moznosti pretaktovani az na 4.90 GHz. Procesor ma k dispozici 16
GB operacni paméti DDR4. Pro akceleraci algoritmi byl vyuzit graficky ¢ip Nvidia Geforce
GTX 1080Ti s 3584 jadry CUDA a 11GB GDDR5 video paméti. Na stroji byl nainstalovan
64 bitovy operacni systém Linux Ubuntu (verze 20.04).

Pro implementaci byl zvolen jazyk Python (verze 3.8) a vyvojové prostiedi Jupyter lab,
kvili jeho moznostem snadné vizualizace dat. Implementace byla rozdélena do péti ¢ésti,
a to tvorba seznamu skladeb a jim prifazenych zanru, extrakce atributt, selekce atributi,
optimalizace parametru klasifika¢nich algoritmi, klasifikace, kterd zaroven umoznuje vi-
zualizovat vysledky a porovnat uspésnost klasifikacnich algoritmi na jednotlivych sadéch
atributti a nakonec samotna predikce skladeb z lokdlniho archivu pomoci natrénovanych
klasifikatori. Struktura projektu je uvedena v ptiloze F.

5.1 Vybér datovych sad

Jelikoz vétsina skladeb spadé pod privatni licence a neni je tak mozné volné stahnout, vhod-
nych dostatecné rozsahlych datovych sad pro tcely strojového uceni neni mnoho. Presto se
vsak ¢lenim MIR komunity v pribéhu let podafilo nékolik dostatecné rozsahlych datovych
sad vytvorit. Datové sady byly vybrany na zakladé jejich rozsahu, zpusobu kategorizace
skladeb a vyvazenosti jednotlivych kategorii. Pro klasifikaci byly vybrany tri datové sady
dohromady obsahujici témér tfinacti tisic triceti sekundovych tseku skladeb.

Datova sada EBD

Tuto datovou sadu, s plnym nézvem ,FExtended Ballroom Dataset®, obsahujici pres ¢tyti
tisice tricetisekundovych tsekt skladeb, vytvorili Geoffroy Peeters a Ugo Marchand jako
néstavbu na datovou sadu ,,Ballroom“ roku 2016. Tato datova sada je nevyvazena a skladby
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déli do trinacti kategorii podle tanecnich styli. Pravé rozirazeni podle tanecnich styla bylo
divodem pro jeji vybér, protoze nabizi moznost porovnat dulezité atributy pro klasifikaci
zanri a tanecnich stylt. Skladby jsou ulozeny ve formatu MPS& se vzorkovaci frekvenci
44100 Hz a bitovou hloubkou 16 bitu.[15]

Tato datova sada obsahuje skladby spadajici pod nasledujici tanecni styly:

e Chacha - 455 skladeb

o Foxtrot - 507 skladeb

o Jive - 350 skladeb

o Pasodoble - 53 skladeb
e Quickstep - 497 skladeb
e Rumba - 470 skladeb

e Salsa - 47 skladeb

o Samba - 468 skladeb

e Slowwaltz - 65 skladeb
o Tango - 464 skladeb

e Viennesewaltz - 252 skladeb
o Waltz - 529 skladeb

o Weswing - 23 skladeb

Datova sada FMA

Druhéa datovéa sada nese nazev ,FMA: A Dataset For Music Analysis“ a vytvorili ji v roce
2016 Michagl Defferrard, Kirell Benzi, Pierre Vandergheynst a Xavier Bresson. Tuto datovou
sadu je mozné stahnout ve ¢tyfech verzich, z nichz prvni verze je vyvazena a obsahuje osm
zanri po tisici tficetisekundovych tsecich skladeb. Zbylé verze jsou nevyvazené. Druha verze
obsahuje 25000 tiicetisekundovych tseku skladeb rozrazenych do 16 zanru. Treti 106574 tri-
cetisekundovych tseki skladeb roziazenych do 161 zanrt a posledni, ¢tvrta verze se od tieti
lisi pouze v tom, zZe obsahuje sklady v plné délce. Tyto skladby byly stazeny z databaze Free
Music Archive, volné dostupné online databéaze skladeb.' Skladby jsou nahrané ve studiu,
z radia i pres mikrofon a jsou ulozeny ve formatu MP3 se vzorkovaci frekvenci 44100 Hz a
bitovou hloubkou 16 bit. Datova sada byla vybrana jednak kvili vysokému poctu skladeb
a také protoze roziazuje sklady dle méné zndmych a hufe definovanych zanru.[4]
Pro ucely této prace byla vybrana prvni verze obsahujici osm vyvazenych zanri, a to:

e Hiphop
e Pop

o Folk

"https://freemusicarchive.org/
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o Experimental
* Rock

o International
e Electronic

¢ Instrumental

Datova sada GTZAN

Jiz v roce 2002 Tzanetakis a Cook se svou praci zverejnili datovou sadu s nazvem ,GTZAN*
obsahujici tisic tficeti sekundovych tseki skladeb rovnomérné rozirazenych do desiti zanr1.
Stejné jako datova sada FMA obsahuje skladby nahrané za rtznych podminek a vSechny
jsou ulozeny se vzorkovaci frekvenci 22050 Hz a bitovou hloubkou 16 bitt ve formatu ULAW.
Tato datova sada byla vybrana, jelikoz je Casto pouzivana v dostupnych studiich a slouzi
tak jako dobra reference pro porovnani dosazenych vysledku vici ostatnim implementacim,
a také pro to, ze je rozfazena do velmi zndmych a pomérné tzce definovanych zanru.[29]
Tato datova sada obsahuje zanry:

e Blues

e Classical
e Country
e Disco

e Hiphop
o Jazz

o Metal

e Pop

o Reggae
* Rock

5.2 Vybér klasifikacnich algoritmt a jejich parametra

7 klasifikatort popsanych v kapitole 4 bylo vybrano pét zastupcu klasickych klasifika¢nich
algoritmu a dva zastupci ensemble klasifikatori. Popis vSech parametri téchto klasifikac¢nich
algoritmil je mozné nalézt v oficidlnich dokumentacich knihoven XGBoost a Sci-kit learn.??
Vsechny vybrané klasifikdtory je mozné vidét v nasledujicim seznamu.

o Logisticka regrese (LogisticRegression) - zastupce pravdépodobnostnich metod

o K-nejblizsich sousedu (KNearestNeighbors) - zédstupce metod zaloZenych na instancich

2https://xgboost.readthedocs.io/en/latest/
3https://scikit-learn.org/stable/
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o Vicevrstvy perceptron (MLPClassifier) - zastupce neuronovych siti

o Rozhodovaci strom (DecisionTreeClassifier) - zastupce rozhodovacich stromu
o Metoda podpirnych vektoru (SVC) - zastupce metod podpurnych vektoru

o Nahodny les (RandomForestClassifier) - zastupce ensemble metody bagging

o Extrémni gradient boosting (XGBClassifier) - zastupce ensemble metody boosting

U kazdého Kklasifikatoru byly nastaveny vhodné parametry pro naslednou selekci atri-
butt, optimalizaci parametri i trénovani a klasifikaci nésledovné. Pro kazdy z algoritmii,
ktery tyto moznosti podporoval, byl nejprve nastaven parametr class weight na hodnotu
balanced, coz by mélo zarucit, ze i prvky, jejichz tiidy jsou v datové sadé mélo pocetné,
ovlivni trénovani algoritmu na tolik, Ze je bude schopen klasifikovat s obdobnou tspés-
nosti, jako prvky vice pocCetné. Déle byl nastaven parametr n_ jobs na hodnotu -1 tak,
aby klasifikdtory vyuzivali vSechna logicka jadra procesoru a vypocty tak probihaly rych-
leji. U klasifikatoru XGBClassifier pak byl nastaven parametr tree method na hodnotu
gpu__hist a parametr n_jobs na hodnotu 1 tak, aby vypocty byly provadény na grafickém
¢ipu namisto procesoru. S dostatecné vykonnym grafickym c¢ipem by tak vypocty mély
probihat podstatné rychleji. Parametr random__state byl nastaven na ndhodné vybranou
hodnotu 42, coz zaruci, ze vysledky je mozné zpétné reprodukovat a jako posledni pak
byl nastaven parametr maz_iter na hodnotu 10000, aby algoritmy mély vzdy, kdy to bylo
mozné, moznost zcela konvergovat k optimalnimu feseni.

Dale byly u klasifikatora, které podporovali pouziti ruznych algoritmt pro nalezeni
optimalniho Feseni (Logisticka regrese, Vicevrstvy perceptron), jddrovych metod (Metody
podpurnych vektori) ¢i struktur pro efektivni vyhleddvani dat (K-nejblizsich sousedu) otes-
tovany viechny z téchto mozmosti na kazdé z Sesti sad atributtl. Ucelem tohoto testovani
bylo zjistit, ktera ze zminénych moznosti dosahuje nejvyssi ispésnosti klasifikace a zaroven
je prijatelné vypocetné narocna pro naslednou selekci atributii. Na zakladé téchto vysledki,
dostupnych v priloze B, byly vybrany nasledujici parametry.

Pro Logistickou regresi byl ponechan vychozi algoritmus Limited-Memory Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno (LBFGS) a stejné tak pro vicevrstvy perceptron vychozi algo-
ritmus ADAM. Pro metodu podpurnych vektort byla vybriana ptvodni linedrni metoda
i metoda s pouzitim jadrové funkce RBF, jelikoz obé tyto varianty dosahovaly nejlepsich
vysledku a kazda z nich mutze vyrazné ovlivnit, jakd sada atributd bude vybrana jako
idealni. A nakonec u algoritmu K-nejblizsich sousedu byla vybrana metoda brute, protoze
zadnd z datovych sad neni dostatecné obsahld na to, aby vytvoreni stromovych struktur
pro ukladani a vyhledavani prvki bylo efektivni. VSechny zvolené parametry, které byly
vyhodnoceny jako nejlepsi, je mozné vidét v nésledujicim seznamu.

o LogisticRegression (LR) - max__iter : 10000, class_weight : balanced

o KNearestNeighbors (KNNC) - n__jobs : —1, algorithm : brute

o MLPClassifier (MLPC) - random__state : 42, max__iter : 10000

o DecisionTreeClassifier (DTC) - class_weight : balanced, random,__state : 42
o SVC_linear (SVCL) - kernel : linear, class__weight : balanced

e SVC_rbf (SVCR) - kernel : rbf, class_weight : balanced
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o RandomForestClassifier (RFC) - n__jobs : —1, class_weight : balanced,
random__state : 42

o XGBClassifier (XGBC) - tree__method : gpu__hist, n_jobs : 1, random__state : 42

5.3 Predzpracovani dat

Prvnim krokem predzpracovani dat bylo vytvoreni seznami pojicich jednotlivé skladby
s jejich zanrem. Vytvoreni takovych seznamu bylo nutné, protoze u kazdé datové sady
byly informace o zanrech zaznamenany jinym zptisobem, a to ne vzdy vhodnym ke zpra-
covani klasifika¢nimi algoritmy. U datové sady FMA byly potfebné informace extrahovany
z prilozeného souboru ve formatu CSV, u datové sady GTZAN byly informace o zanrech
extrahovany z nazvu jednotlivych soubort a u datové sady EBD pak z nazvi slozek, ve
kterych byly skladby ulozeny. Pro kazdou z datovych sad byl vytvoren jeden soubor CSV
pomoci knihovny Pandas, tvoreny dvéma sloupci, kde prvni obsahuje identifika¢ni ¢islo
skladby a druhy informaci o zanru dané skladby.

Druhym krokem predzpracovani dat byla extrakce atributi, bliZe rozepsana v podka-
pitole 3.1, pomoci funkci knihoven Librosa a Essentia a jejich nasledné zpracovani pomoci
statistickych funkci z knihoven Numpy a Scipy. Tretim krokem byla selekce atributt pribli-
zend v podkapitole 3.2, které bylo dosazeno pomoci dvou obalovacich metod, a to dopredné
selekce a zpétné eliminace. Pro spravné zpracovani atributii klasifikacnimi algoritmy je vsak
nejprve nutné provést kodovani kategorickych dat, ¢ehoz bylo pro potieby selekce atributii,
optimalizace parametri i samotného trénovani a klasifikace dosazeno pomoci algoritmu
One-hot kédovani popsaného v podkapitole 3.3. Tento zptisob kédovani byl vybran kvuli
jeho vhodnosti pro nominélni kategoricka data a dostupné implementaci v knihovné Sci-kit
learn.

Nésledné byla data rozdélena na trénovaci sadu obsahujici 80 % skladeb a testovaci
sadu obsahujici zbylych 20 % skladeb, a to tak, aby byl zachovin pomér kategorii v obou
sadach. Pro potreby validace byla implementovana kiizovéa validace a klasicka validace na
validaéni sadé, vytvorené rozdélenim ptivodni trénovaci sady opét v poméru 80/20 %. Tato
rozdélena data pak byla transformovana pomoci metody Z-score mormalizace tak, ze pro
normalizaci byly vyuzity hodnoty pouze sady trénovaci. Testovaci a validac¢ni sady pak byly
transformovany bez ohledu na jejich hodnoty stejnym zptusobem, jako sada trénovaci, coz
zaruci, ze se nedostanou informace o hodnotéach z téchto sad do sady trénovaci.

Extrakce atributu

Pred samotnym zpracovanim zvukovych stop byla provedena kontrola kvality dat, kde bylo
ovéreno, ze soubory nejsou poskozené a jejich délka je 30 sekund. U datové sady FMA
bylo timto zptisobem nalezeno 7 skladeb, z nich 3 nedosahovaly pozadované délky, 3 nebylo
mozné oteviit a jedna neobsahovala zadné zvuky. Vsechny tyto skladby byly opétovné
stazeny z volné dostupnych zdroju a nahrazeny.

Pro extrakci atributt byly vyuzity dvé knihovny, kde prvni z nich byla knihovna Lib-
rosa (verze 0.8.0) implementovand v jazyce Python. Tato knihovna obsahuje fadu funkei
pro analyzu zvukd a hudby nezbytnych pro vytvoreni systémii pro ziskavani hudebnich in-
formaci.* Druhou knihovnou byla Essentia (verze 2.1b6.dev234) implementované v jazyce

‘https://librosa.github.io/librosa/index.html
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C++. Tato knihovna obsahuje rozsdhlou sadu algoritmt pro analyzu signali a extrakci po-
pisnych vlastnosti ze zvukové stopy. Je také multiplatformni a obsahuje rozhrani pro pouziti
v jazyce Python. Diky témto vlastnostem, a také zaméreni na co nejefektivnéjsi zpracovani,
tuto knihovnu pro zpracovani audio stop vyuziva nékolik firem a hudebnich datab&azi, jako
napiiklad AcousticBrainz.”

Samotné skladby kazdé z datovych sad byly nédsledné zpracovany ve dvou fazich, nejprve
pomoci funkei z knihovny Librosa, ndsledné pomoci knihovny Essentia. V obou pripadech
zpracovani probihalo paralelné tak, ze kazdému logickému jadru procesoru byl prirazen
jeden proces zpracovavajici jednu skladbu. Kazda skladba byla nac¢tena se vzorkovaci frek-
venci 44100 Hz, coz je puvodni vzorkovaci frekvence skladeb datovych sad FMA a Extended
Ballroom. Skladby datové sady GTZAN, se vzorkovaci frekvenci 22050 Hz, byly prevzorko-
vany, aby nebylo nutné upravovat parametry extrakcénich funkei.

Pro uchovani atributt byl vyuzit datovy ramec knihovny Pandas, kde kazdy radek odpo-
vida jedné skladbé a je indexovan jejim identifika¢nim cislem, kazdy sloupec pak odpovida
hodnoté urcitého atributu. Protoze vSak nékteré atributy obsahuji vice hodnot, sloupce jsou
indexovany pomoci vice irovni, kde prvni Groven nese nazev extrahovaného atributu, druha
uroven odpovida pouzité statistické funkci a posledni troven slouzi k ocislovani jednotli-
vych hodnot atributi. Po zpracovani vSech dat byly z datového ramce odstranény skladby
obsahujici chybéjici ¢i chybné hodnoty, které by nebylo mozné zpracovat klasifika¢nimi al-
goritmy. Nakonec pak byl datovy ramec ulozen ve formatu .csv, a to pro kazdou ze tii
datovych sad a kazdou ze dvou knihoven, coz dohromady déla Sest souboru obsahujici sady
atributt.

Pomoci funkci knihovny Librosa bylo extrahovano celkem c¢trnact atributt uvedenych
v obrazku s diagramem prubéhu extrakce 5.1. Popis téchto atributti je uveden v oficidlni
dokumentaci knihovny Librosa.® Atributy byly extrahovany z reprezentace zvukové stopy
v Casové oblasti a ¢asové-frekvenéni oblasti. Pro ¢ast spektralnich atributd byl prevod do
casove-frekvencni oblasti proveden pomoci metody Constant-Q transform (CQT) a pro
cast pomoci metody STFT. V obou pripadech byla zvolena délka okna 2048 vzorkt, coz
pri vzorkovaci frekvenci 44100 Hz odpovida tdseku dlouhému piiblizné 46 ms. Tato délka by
méla byt adekvatni pro dostatecné casové i frekvencni rozliSeni casové-frekvencni analyzy.
Pro rozestup jednotlivych oken byla zvolena hodnota 1024 vzorkd. Kazdé okno se tedy
z poloviny prekryva s oknem predchozim. Nakonec byla v obou pripadech okna zpracovana
okénkovou funkei typu Hanning.

Protoze vétsina atributii je tvorena jednou ¢i vice hodnotami pro kazdé z oken, kte-
rych je s vysSe zvolenymi parametry pro tricetisekundovou stopu bezmaéla 1300, byla i po
extrakci dimenzionalita dat prilis vysoka pro zpracovani na osobnim pocitaci. Hodnoty atri-
butl napii¢ vSemi okny tak byly zpracovany statistickymi funkcemi z knihoven Numpy a
Scipy. Celkem bylo vybrano 7 statistickych funkci, a to primér, medidn, miniméalni hod-
nota, maximalni hodnota, smérodatna odchylka, koeficient Sikmosti distribuce a koeficient
Spicatosti distribuce. Po zpracovani statistickymi funkcemi tvori atributy extrahované po-
moci knihovny Librosa celkem 1422 hodnot pro kazdou skladbu. Extrakce atributt pomoci
knihovny Librosa trvala celkem 1 hodinu a 16 minut.

Knihovna Essentia umoznuje extrahovat vSechny dostupné atributy pomoci jediné funkce.
Protoze vsak tato funkce nepodporuje nacitani audio stop ve formatu ULAW, u datové
sady GTZAN bylo nejprve nutné pomoci knihovny Soundfile skladby naéist a nasledné je
docasné ulozit ve formatu WAVE. Po zpracovani byly konvertované skladby odstranény.

*https://essentia.upf.edu/
Shttps://librosa.github.io/librosa/index.html
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Obrazek 5.1: Diagram priabéhu extrakce atributt pomoci funkci knihovny Lib-
rosa. Z nactené zvukové stopy je nejprve extrahovan atribut tempo, poté je stopa rozdélena
na okna a je extrahovan atribut zero crossing rate. Déle je stopa vynasobena okénkovou
funkci a prevedena do casové-frekvencni oblasti pomoci metody Constant-Q transform nebo
Short-time Fourier transform. Pro nékteré z atributi je toto frekvenc¢ni spektrum nakonec
prevedeno na spektrum energie. Nasledné je provedena extrakce ostatnich atributi.

Funkce MusicExtractor extrahuje ze skladby 49 nizkotroviiovych atributi, 14 atributt ty-
kajicich se rytmu a 17 atributu tykajicich se melodie a harmonie. Podrobny popis této
funkce, v¢etné vsech jejich parametru a extrahovanych atributiil je mozné nalézt v oficidlni
dokumentaci knihovny Essentia.’

Funkce MusicExtractor vraci extrahované atributy ve dvou forméach, a to v neupra-
vené podobé a po zpracovani statistickymi funkcemi. Pro nasledné zpracovani byla opét
kvuli prilis vysoké dimenzionalité neupravenych dat zvolena varianta druha. Vychozi hod-
noty parametri extrakéni funkce byly vyhodnoceny jako adekvatni a byly tak z vétsi ¢asti
ponechany beze zmén. Rozsiten byl pouze pocet pouzitych statistickych funkci za tGcelem
zachovani co nejvétsiho mnozstvi informaci. Vsechny zvolené hodnoty parametri pro funkci
MusicExtractor, véetné jejich kratkého popisu, je mozné vidét v priloze A. Atributy extra-
hované pomoci knihovny Essentia tvoii celkem 4403 hodnot pro kazdou skladbu. Extrakce
atributt pomoci knihovny Essentia trvala celkem 41 minut.

Selekce atributu

Pro selekci atributt byly zvoleny dvé obalovaci metody, a to doprednd selekce (forward
selection, FS) a zpétnd eliminace (backward elimination, BE). Pro vyhodnoceni dspés-
nosti klasifikace byla z divodu prilis vysoké vypocetni naro¢nosti vyuzita pouze validaéni

"https://essentia.upf.edu/streaming_extractor_music.html
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sada. V nasledujicich podkapitolach jsou blize popsany tyto metody a dosazené vysledky.
Kvli prilis vysokému poctu sad atributia a klasifikacnich algoritmi nejsou vybrané atributy
v této praci zahrnuty. Lze je vsak dohledat na pfilozeném médiu. Vypis pribéhu selekce
byl uloZzen do souboru feature selection.log a samotné atributy pak do souboru optimi-
sed__feature__sets.json.

Dopredna selekce

Pocet atributi vybranych pomoci metody dopredné selekce je mozné vidét v tabulce 5.1. Ze
14 atributt extrahovanych pomoci knihovny Librosa byly vybrany pramérné 4 atributy a
z 80 atributl extrahovanych pomoci knihovny Essentia pak 6 atributia. Pseudokéd dopredné
selekce je uveden v algoritmu 1. Selekce pomoci této metody trvala na vSech sadach atributi
celkem 14 hodin a 1 minutu. Informace o délce béhu pro jednotlivé klasifikatory na kazdé
ze sad atributii jsou uvedeny v ptiloze C.

Algorithm 1 Pseudokdd dopredné selekce

1: Zkopiruj vSechny atributy do remaining _features]]
2: Nastav max__score na 0

3: Nastav total max__score na 0

4: while i = 0 < len(features|]) do

5: for feature in remaining _features|] do

6: Pridej feature do best__features]]

7: Proved klasifikaci na mnoziné best_ features]
8: if score > max score then

9: Nastav max__score na score
10: Nastav best__feature na feature
11: end if
12: Odstran feature z best__features]|
13: end for
14: if max__score <= total _max__score then
15: Ukonci selekci
16: end if
17: Nastav total _max__score na max__score
18: Pridej best__feature do best__features]

19: Odstran best__feature z remaining__features|]
20: end while
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Tabulka 5.1: Pocet atributti vybranych pomoci metody dopredné selekce

EBD FMA GTZAN Average

librosa essentia | librosa essentia | librosa essentia
LogisticRegression 6 9 7 11 5 6 7.3
KneighborsClassifier 2 8 3 8 3 5 4.83
MLPClassifier 3 6 6 2 3 3 3.83
DecisionTreeClassifier 3 8 5 6 2 6 5
SVC_linear 4 4 7 6 2 4 4.5
SVC_rbf 7 6 4 15 4 6 7
RandomForestClassifier | 3 4 3 6 1 4 3.5
XGBClassifier 5 5 4 4 4 2 4
Average 4.125  6.25 4.875  7.25 3 4.5 5

Zpétna eliminace

Pocet atributi vybranych pomoci metody zpétné eliminace je mozné vidét v tabulce 5.2. Ze
14 atributi extrahovanych pomoci knihovny Librosa bylo vybrano primeérné 10 atributia a
z 80 atributt extrahovanych pomoci knihovny Essentia pak 67 atribut. Pseudokdd zpétné
eliminace je uveden v algoritmu 2. Selekce pomoci této metody trvala na vsech sadach atri-
butt celkem 3 dny, 22 hodin a 53 minut. Informace o délce béhu pro jednotlivé klasifikatory
na kazdé ze sad atributi jsou uvedeny v priloze C.

Algorithm 2 Pseudokdd zpétné eliminace

1: Zkopiruj vSechny atributy do best__ features]
2: Proved klasifikaci na mnozine best__features]]
3: Nastav max_score na 0

4: Nastav total max_score na score

5. while i = 0 < len(features[]) do

6: for feature in best_features[] do

7 Odstran feature z best__features|

8: Proved klasifikaci na mnoziné best__features]
9: if score >= max_ score then
10: Nastav max__score na score
11: Nastav best__feature na feature
12: end if
13: Pridej feature do best__features]]
14: end for
15: if max score < total max score then
16: Ukondi selekci
17: end if
18: Nastav total _max__score na max__score
19: Nastav max__score na 0

20: Odstran best_feature z best__features|]
21: end while
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Tabulka 5.2: Pocet atributti vybranych pomoci metody zpétné eliminace

EBD FMA GTZAN Average

librosa essentia | librosa essentia | librosa essentia
LogisticRegression 12 48 7 73 12 37 31.5
KneighborsClassifier 7 66 12 73 8 72 39.6
MLP Classifier 10 80 13 79 11 80 45.5
DecisionTreeClassifier 13 75 12 80 10 79 44.83
SVC_linear 11 58 12 75 9 26 31.83
SVC_rbf 7 47 8 67 6 51 31
RandomForestClassifier | 12 76 13 79 12 75 44.5
XGBClassifier 9 76 13 78 13 62 41.83
Average 10.125 65.75 11.25 75.5 10.125 60.25 38.83

Zhodnoceni vysledku selekece atributa

Vliv selekce atributd na skére jednotlivych klasifikdtori na validacnich saddch je mozné
vidét v tabulce 5.3 pro atributy extrahované pomoci knihovny Librosa a v tabulce 5.4
pro atributy extrahované pomoci knihovny Essentia. Vliv na dobu trénovani a klasifikace
pak v priloze C. Z vysledkt je patrné, ze skére na podmnoziné atributa ziskané pomoci
metody dopredné selekce bylo v drtivé vétsiné vyssi, nez na celé mnoziné atributi. Na
atributech extrahovanych pomoci knihovny Librosa bylo dosazeno zvyseni skére ve vSech
pripadech, na atributech extrahovanych pomoci knihovny Essentia pak uz jen v devatenécti
ze Ctytriadvaceti pripadi. Pomoci metody zpétné eliminace pak bylo dosazeno zvyseni skore
ve vSech pripadech. Jelikoz vsak ve spousté piipadiit pomoci metody dopredné selekce bylo
dosazeno vyssiho narustu skore, nez pomoci metody zpétné eliminace, nelze prohlasit, ze by
metoda zpétné eliminace byla obecné lepsi. Z toho divodu byly pro naslednou optimalizaci
parametru vyuzity podmnoziny atributu ziskané pomoci obou metod.

Dale je také nutné podotknout, ze testovani tspésnosti klasifikace bylo provadéno na
stejné validacni sadé, na jaké byla testovana tspésnost pii samotné selekci atributti. D4 se
tedy predpoklddat, ze vysledky klasifikace na sadé testovaci budou odlisné. V neposledni
radé je z vysledku klasifikace patrné, ze na sadach atributt extrahovanych pomoci knihovny
Essentia bylo obecné dosazeno vyssiho skére, nez na sadach atributa extrahovanych pomoci
knihovny Librosa. Jedinym ptipadem, kdy nejvyssiho skore bylo dosazeno pomoci atributi
knihovny Librosa, je klasifikditor MLPClassifier na datové sadé GTZAN. Z toho duvodu
byly atributy extrahované pomoci knihovny Librosa vyhodnoceny jako nedostatecné, a pro
naslednou optimalizaci parametr a klasifikaci byly vyuzity pouze atributy extrahované
pomoci knihovny Essentia.
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Tabulka 5.3: Rozdil skére po selekci atributid extrahovanych pomoci knihovny
Librosa na valida¢ni sadé

LR KNNC MLPC DTC SCVL SVCR RFC XGBC Average

EBD FS | 3.44% 14.50% 6.88% 1.94% 0.45% 8.52% 10.16% 0.45% 5.79%
BE | 1.35% 8.22%  5.38% 2.24% 2.84% 852% 6.43% 2.24% 4.65%
FMA FS | 898% 4.06% 047% 211% 4.45% 2.34% 0.94% 1.25% 3.08%
BE | 8.98% 3.20% 1.41% 1.80% 0.86% 3.44% 0.70% 2.27% 2.83%
GTZAN FS | 4.38% 6.25% 5.00% 5.00% 3.75% 16.88% 12.50% 3.75% 7.19%
BE | 7.50% 0.62% 7.50% 7.50% 7.50% 16.25% 11.25% 1.88% 7.50%
Average FS | 5.60% 8.27% 4.12% 3.02% 2.88% 9.25% 7.87™% 1.82% 5.35%
BE | 5.94% 4.01% 4.76% 3.85% 3.73% 9.40% 6.13%  2.13%  5.00%

Tabulka 5.4: Rozdil skére po selekci atributid extrahovanych pomoci knihovny
Essentia na valida¢ni sadé

LR KNNC MLPC DTC SCVL SVCR RFC XGBC Average

EBD FS | 0.75%  30.64% 8.07% 10.31% -2.69% 10.61% 3.59% 0.90% 7.77%
BE | 3.74%  14.20% 4.19% 6.58% 1.49% 13.75% 2.39% 2.09% 6.05%
FMA FS | 10.70% 6.17% -4.61% 242% 6.33% 547% 0.62% 0.94% 3.51%
BE | 3.52% 1.33% 2.03% 4.22% 2.34% 3.05% 1.17% 3.28% 2.62%
GTZAN FS | 0.00% 13.75% 5.63% 6.88% -1.25% 7.50% 3.13% -3.12% 4.07%
BE | 3.75%  15.00% 5.00% 6.88% 4.38% 6.88% 5.00% 3.75% 6.33%
Average FS | 3.82% 16.85% 3.03% 6.54% 0.80% 7.86% 2.45% -0.43% 5.11%
BE | 3.67% 10.18% 3.74% 5.89%% @ 2.74% 7.89% 2.85% 3.04% 5.00%

5.4 Optimalizace parametru klasifikacnich algoritmu

Pro optimalizaci parametru klasifikatort byla vyuzita knihovna Optuna (verze 1.5.0). Tato
knihovna je implementovana v jazyce Python a obsahuje nékolik algoritmt pro vyhledani
optimalnich hodnot parametri. Za tucelem optimalizace byla vytvorena trida HPoptimise
obsahujici optimaliza¢ni funkce pro kazdy z klasifika¢nich algoritmi vyuzitych v této praci.
parametry kazdého z osmi pouzitych klasifikatord byly néasledné optimalizovany pomoci
jednoho ze dvou vybranych optimaliza¢nich algoritm.

Prvnim z nich je algoritmus GridSampler, ktery metodou vycerpdvagiciho hledani (exhaus-
tive search) prohledédva predem definovany prostor parametru. Tato metoda tedy vyzkousi
kazdou z moznych kombinaci parametri z definovaného prostoru, a je tak vzdy schopna
nalézt optimdlni feseni. Jeji nevyhodou je vSak vysokd vypocetni ndroc¢nost, a je tak vhodné
ji vyuzit pouze v pripadé, kdy prostor parametrii neni prilis obsahly, ¢i samotny klasifikacni
algoritmus je velmi méalo vypocetné narocny. Tento algoritmus byl vyuzit pro optimalizaci
parametri klasifikatort LogisticRegression, KNeighborsClassifier, SVC _linear a SVC' _rbf.

Druhym algoritmem je Tree-structured Parzen Estimator (TPE), ktery nejprve provadi
nahodny vybér parametri z definovaného prostoru a nésledné na zakladé vysledkua klasi-
fikace vybira takové kombinace parametri, na nichz bylo v predeslych iteracich dosazeno
nejlepsich vysledku. Timto zptsobem je tak algoritmus schopen konvergovat k optimalnimu

Vv,

kacni algoritmy. Jeho nevyhodou vsak je, Ze v ptipadé, kdy v prvnich iteracich s ndhodnym
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vybérem nejsou zvoleny vhodné kombinace parametrii, mize konvergovat k reseni, které je
pouze lokalné optimalni. Tento algoritmus byl vyuzit pro optimalizaci parametria klasifika-
torat MLPClassifier, DecisionTreeClassifier, RandomForestClassifier a XGBClassifier.

Stejné jako u selekce atributt byla z divodu prilis vysoké vypocetni naroc¢nosti Gspés-
nost vybranych parametri testovina pomoci valida¢ni sady. Samotné prostory parametri
byly zvoleny pomoci fady experimentii na riznych kombinacich parametri, které byly, na
zékladé oficidlnich dokumentaci knihoven obsahujici vyuzité klasifika¢ni algoritmy, vyhod-
noceny jako potencidlné blizké hodnotdm optiméalnim. Optimalizace pomoci algoritmu TPFE
byla ukonéena vzdy, kdyz probéhlo sto iteraci, pii kterych nebylo dosazeno navyseni skére.
U obou algoritmt pak na konci kazdé iterace byly ulozeny dosavadni vysledky a také vy-
psany aktudlni informace o stavu optimalizace. Optimalizované parametry byly ulozeny do
souboru souboru optimised_hyper parameters.json. Optimalizace parametri vSech klasi-
fikatort na vsSech sadach atributa trvala celkem 3 dny, 19 hodin a 19 minut. Informace
o délce béhu pro jednotlivé klasifikatory na kazdé ze sad atributt jsou uvedeny v priloze D.
Vsechny parametry, jejichz hodnoty byly optimalizovany, je mozné vidét v nasledujicim
seznamu.

o LogisticRegression (LR) - penalty, fit_intercept, C
o KNearestNeighbors (KNNC) - n__neighbors, weights, p

o MLPClassifier (MLPC) - solver, hidden_layer _sizes, activation, alpha, momentum,
epsilon

o DecisionTreeClassifier (DTC) - criterion, min__samples__split, min__samples_leaf,
max__features, ccp__alpha

e SVC_linear (SVCL) - C
e SVC_rbf (SVCR) - C, gamma

o RandomForestClassifier (RFC) - criterion, min__samples__split, min__samples_leaf,
maz_features, ccp__alpha, mazx__samples

o XGBClassifier (XGBC) - n__estimators, max__depth, min__child_weight, subsample,
colsample__bytree, reg__alpha, reg_lambda, gamma

Zhodnoceni vysledki optimalizace parametri

Vliv optimalizace parametri na skére na validac¢nich sadach je mozné vidét v tabulce 5.5
a vliv na dobu trénovani a klasifikace pak v priloze E. Primérné zvyseni skoére na mno-
ziné vSech atributi dosahovalo 5 %, coz je velmi podobny vysledek, jakého bylo dosazeno
pomoci metod selekce atributii. Na samotnych podmnozinich atributt vsak optimalizace
parametru dosahovala mnohem nizsiho narustu skére, kdy na podmnoziné ziskané metodou
dopredné selekce nérust skére dosahoval pouze 0.32 % a na podmnoziné ziskané metodou
zpétné eliminace 1.35 %. Tento vysledek je mozné vysvétlit tim, Ze vyhodnoceni u selekce
atributi bylo provadéno pomoci klasifikatort s vychozimi hodnotami parametri. Vybrané
podmnoziny tak byly idealni pro tyto hodnoty parametri a jejich nasledna optimalizace jiz
nebyla tak prinosna.
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Tabulka 5.5: Rozdil skére klasifikace po optimalizaci parametri na valida¢ni sadé

LR KNNC MLPC DTC SVCL SVCR RFC XGBC Average
All | 0.15% 11.06% 8.82% 4.19% 0.00% 11.06% 4.04% 2.54%  5.23%
EBD FS | 0.15% 0.00% 0.00% 0.45% 0.00% 0.30% 0.00% 0.00% 0.11%
BE | 0.00% 5.23% 4.63% 0.60% 0.00% 0.00% 1.20% 0.75% 1.55%
All | 8.52% 3.98% 4.7T% 7.42% 6.80% 227% 0.86% 4.30% 4.87%
FMA FS | 0.00% 0.55% 1.25% 5.39% 0.00% 0.00% -0.70% 2.19% 1.09%
BE | 5.23% 2.58% 1.56% 3.20% 3.83% 0.00% -0.23% 0.78% 2.12%
All | 0.00% 11.88% 8.75% 5.63% 0.00% 6.25%  3.75% 5.00% 5.16%
GTZAN FS | 0.00% 1.25% 1.25% -4.38% 0.00% 0.00% -1.88% 1.88% -0.24%
BE | 0.00% 1.88% 3.75% -1.88% 0.00% 0.62% -3.13% 1.88% 0.39%
All | 2.89% 8.97% 7.45% 5.75% 2.27% 6.53% 2.88% 3.95%  5.09%
Average FS | 0.06% 0.60% 0.83% 0.49% 0.00% 0.10% -0.86% 1.36% 0.32%
BE | 1.74% 3.23% 3.31% 0.64% 1.28% 0.21% -0.72% 1.14% 1.35%
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Obrazek 5.2: Ukazka pribéhu optimalizace parametri pomoci algoritmu
TPESampler. V obrazku je mozné vidét pribéh optimalizace klasifikatoru XGBClassifier
na datové sadé GTZAN a7z po nejlepsi iteraci. Cervend ¢ara znadi primérné skore sta na-
sledujicich iteraci. Z obrazku je patrny postupny nérist skore, jak optimalizac¢ni algoritmus
konverguje k optimalnim hodnotdm parametra.
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Kapitola 6

Klasifikace a zhodnoceni vysledku

Uspésnost selekee atributil na testovacich sadach je mozné vidét v tabulce 6.1. Z vysledki
je patrné, ze na testovacich sadach selekce atribut nedosahla zdaleka tak vysokého na-
rustu uspésnosti klasifikace, jako na sadach valida¢nich. Na podmnoziné atributi ziskanych
pomoci metody dopfedné selekce bylo dokonce prumérné skére o 0.36 % nizsi, nez na celé
mnoziné atributii. Na podmnoziné ziskané pomoci metody zpétné eliminace pak bylo pri-
mérné skore o 1.09 % vyssi. Toto dramatické sniZeni ispésnosti klasifikace na testovaci sadé
je pravdépodobné zplisobeno nedostatecnou velikosti datovych sad a také pouzitim validace
na jediné sadé, namisto krizové validace na nékolika sadéch.

Tabulka 6.1: Rozdil skére klasifikace po selekci atributa na testovaci sadé

LR KNNC MLPC DTC SCVL SVCR RFC XGBC Average

EBD FS | -3.11% 25.00% 1.79% -2.75% -4.07% 4.78% 3.11% -2.99% 2.72%
BE | 0.12% 9.45% -0.24% -1.20% -0.36% 6.22% 1.79% 0.24% 2.00%
FMA FS | 4.06% 1.88% -0.75% -1.31% 2.25% 1.38% -1.13% -2.19% 0.52%
BE | -0.13% 0.12% 6.50% 2.63% -0.75% 1.50% 0.75% 0.62% 1.41%
GT7ZAN FS | -5.00% -1.50% -2.00% -6.50% -7.00% 2.00% -9.00% -5.50% -4.31%
BE | -1.00% 0.50% -1.00% -3.50% -0.50% 3.00% 0.50% 1.00% -0.13%
Average FS | -1.35% 8.46%  -0.32% -3.52% -2.94% 2.72% -2.34% -3.56% -0.36%
BE | -0.34% 3.36% 1.75% -0.69% -0.54% 3.57% 1.01% 0.62% 1.09%

Uspésnost optimalizace parametrii na testovacich sadach je mozné vidét v tabulce 6.2.
V porovnani se selekci atributa byla Gispésnost optimalizace na testovaci sadé vyrazné vyssi.
Priamérny narust skore ¢inil 2.83 % na celé mnoziné atributi, 0.78 % na podmnoziné ziskané
pomoci metod dopredné selekce a 2.28 % na podmnoziné ziskané pomoci metody zpétné
eliminace.
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Tabulka 6.2: Rozdil skére klasifikace po optimalizaci parametra na testovaci sadé

LR KNNC MLPC DTC SVCL SVCR RFC XGBC Average
All | -0.48% 7.89% 2.63% -0.36% 0.00% 7.18% 2.39% 0.12%  2.42%
EBD FS | 1.56% 0.00% 0.12% 3.11% 0.00% 1.67% -0.36% 1.08% 0.90%
BE | 0.00% 7.89% 1.91% 191% 0.12% 0.00% 2.51% -0.36% 1.75%
All | 6.38% 4.31% 12.00% 5.75% 7.13% 1.94% 0.44% 1.69% 4.96%
FMA FS | 0.00% 0.56% 4.75% 4.50% 0.00% 0.00% 0.06% 1.25% 1.39%
BE | 5.44% 4.75% 4.31% 3.13% 6.69% 0.00% 0.31% 0.69% 3.17%
All | 1.00% -3.00% 1.50% 0.50% 0.00% 5.00% 0.00% 4.00% 1.13%
GTZAN FS | 0.00% 1.00% 2.00% 2.00% 0.00% 0.00% -3.50% -1.00% 0.06%
BE | 0.00% 4.00% 2.00% 4.00% 0.00% 4.00% 1.50% 0.00% 1.94%
All | 230% 3.07% 5.38%  1.96% 2.38% 4.71% 0.94% 1.94% 2.83%
Average FS | 0.52% 0.52% 2.29%  3.20% 0.00% 0.56% -1.27% 0.44% 0.78%
BE | 1.81% 5.55% 2.74% 3.01% 227% 1.33% 1.44% 0.11% 2.28%

Uspésnost klasifikace klasifikitort s vychozimi parametry je mozné vidét v tabulce 6.3
a klasifikatort s optimalizovanymi parametry v tabulce 6.4. Dobu trénovani a klasifikace
pak v piiloze E. Nejvyssi skore na datové sadé EBD ¢inilo 86.48 % a bylo dosazeno pomoci
klasifikatoru XGBClassifier s vychozimi parametry na podmnoziné atributt ziskané pomoci
metody zpétné eliminace. Na datové sadé FMA bylo nejlepsiho skére 64.56 % dosazeno
opét pomoci klasifikatoru XGBClassifier, tentokrat vsak s optimalizovanymi parametry
a na celé mnoziné atributi. Na datové sadé GTZAN pak bylo nejlepsiho skore 82.00 %
dosazeno hned ve ¢tyfech pripadech. V prvnim z nich pomoci optimalizovaného klasifikatoru
MULPClassifier na celé mnoziné atributt, v druhém a tretim pak pomoci klasifikdtoru SVC
bez pouziti jddrové metody, a to jak s vychozimi, tak s optimalizovanymi parametry na celé
mnoziné atributti. V poslednim pripadé pak opét pomoci klasifikatoru SVC, tentokrat vsak
s pouzitim jadrové metody RBF' a optimalizovanymi parametry na podmnoziné atributi
ziskané pomoci metody zpétné eliminace.

Tabulka 6.3: Skére na testovacich sadach klasifikatort s vychozimi parametry

LR KNNC MLPC DTC SVCL SVCR RFC XGBC

All | 85.53% 53.11% 83.73% 72.85% 84.57% 78.23% 79.55% 86.24%

EBD FS | 82.42% 78.11% 85.53% 70.10% 80.50% 83.01% 82.66% 83.25%
BE | 85.65% 62.56% 83.49% 71.65% 84.21% 84.45% 81.34% 86.48%

All | 54.56% 47.63% 50.69% 37.06% 53.81% 60.00% 58.06% 62.88%

FMA FS | 58.63% 49.50% 49.94% 35.75% 56.06% 61.38% 56.94% 60.69%
BE | 54.44% 47.75% 57.19% 39.69% 53.06% 61.50% 58.81% 63.50%

All | 80.00% 71.00% 80.50% 57.50% 82.00% 75.00% 76.50% 77.00%

GTZAN FS | 75.00% 69.50% 78.50% 51.00% 75.00% 77.00% 67.50% 71.50%
BE | 79.00% 71.50% 79.50% 54.00% 81.50% 78.00% 77.00% 78.00%
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Tabulka 6.4: Skére na testovacich sadach klasifikatort s optimalizovanymi para-
metry

LR KNNC MLPC DTC SVCL SVCR RFC XGBC

All | 85.05% 61.00% 86.36% 72.49% 84.57% 85.41% 81.94% 86.36%

EBD FS | 83.97% 78.11% 85.65% 73.21% 80.50% 84.69% 82.30% 84.33%
BE | 85.65% 70.45% 85.41% 73.56% 84.33% 84.45% 83.85% 86.12%

All | 60.94% 51.94% 62.69% 42.81% 60.94% 61.94% 58.50% 64.56%

FMA FS | 58.63% 50.06% 54.69% 40.25% 56.06% 61.38% 57.00% 61.94%
BE | 59.88% 52.50% 61.50% 42.81% 59.75% 61.50% 59.13% 64.19%

All | 81.00% 68.00% 82.00% 58.00% 82.00% 80.00% 76.50% 81.00%

GTZAN FS | 75.00% 70.50% 80.50% 53.00% 75.00% 77.00% 64.00% 70.50%
BE | 79.00% 75.50% 81.50% 58.00% 81.50% 82.00% 78.50% 78.00%

Na zékladeé vysledki uvedenych v poslednich dvou kapitolach je tak mozné prohlasit, ze
na danych tfech datovych sadich se extrahované atributy ukédzaly byt vSechny hodnotné a
na misto jejich selekce tak bylo vyhodnéjsi je ponechat vSechny, pouze pak optimalizovat
parametry klasifika¢nich algoritmt, které by pomoci vestavénych metod selekce ptripadné
ritmy se ukazaly byt XGBClassifier, MLPClassifier a SVC.

Vzhledem k témto poznatkim tak byla pro kazdou z datovych sad provedena finalni opti-

vvvvvv

vvvvvv

ukézal byt pravdivy pouze v nékterych piipadech. Konkrétné bylo dosazeno zvyseni skére
0 0.12 % u klasifikatoru MLP Classifier na datové sadé FMA a u klasifikatoru XGBClassifier
0 1.2 % u datové sady EBD a o 2.5 % u datové sady GTZAN. V ostatnich pripadech byla
uspésnost klasifikace stejna ¢i nizsi, jako u parametri optimalizovanych s vyuzitim validace
pomoci valida¢ni sady. Zminény narust skoére u klasifikatoru XGBClassifier vsak byl do-
datovych sadach.

Tato findlni optimalizace parametri trvala celkem 3 dny, 3 hodiny a 24 minut. Po-

vvvvvv
vvvvvv

vvvvvv

je mozné je vyuzit pro predikci a anotaci zanra skladeb z lokalniho archivu.
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Tabulka 6.5: Nejispésnéjsi parametry pro klasifikator XGBClassifier pro kazdou
z datovych sad. Parametr n__estimators zna¢i pocet iteraci (pocet zdkladnich klasifika-
tori). Parametr learning_rate znac¢i rychlost uceni, tento parametr nebyl optimalizovan,
jeho hodnota byla pouze snizena z vychozi hodnoty kvili moznosti presnéjsi optimali-
zace. Parametr maz_depth zna¢i maximalni hloubku zdkladnich klasifikatoru (rozhodo-
vacich stromt). Parametr min__child_weight zna¢i minimélni povoleny soucet vah prvku
v poduzlech déleného uzlu. Parametr subsample zna¢i velikost mnoziny prvkil, na které
je kazdy zakladni klasifikator natrénovan. Parametr colsample_bytree znaci velikost mno-
Ziny atributl, na které je kazdy zdkladni klasifikator natrénovan. Parametr req alpha znaci
hodnotu intenzity L1 regularizace. Parametr req_lambda znaci hodnotu intenzity L2 regu-
larizace. Parametr gamma znac¢i hodnotu intenzity pseudo regularizace.

EBD FMA GTZAN

n_estimators 459 454 271
learning_ rate 0.1 0.1 0.1
max__depth 8 3 8
min_ child_weight | 8 0 3
subsample 0.8 0.6 0.5
colsample bytree | 1.0 0.75  0.75
reg_alpha 0.095 0.44  0.092
reg_lambda 3.235 6.268 0.226
gamma 0.09 0.209 0.102

Tabulka 6.6: Tabulka nejvyssiho dosazeného skére a doby trvani trénovani a kla-
sifikace pro kazdou z datovych sad. Ve vsech pripadech bylo nejvyssiho skére dosazeno
pomoci klasifika¢niho algoritmu XGBClassifier s optimalizovanymi parametry a na mno-

vV,

ze déli skladby do velmi nejednoznac¢né definovanych zanra.

Uspésnost klasifikace Cas trénovani  Cas klasifikace
Datova sada EBD 87.56 % 0:02:51 0:00:00
Datova sada FMA 64.56 % 0:06:50 0:00:00
Datovd sada GTZAN | 83.50 % 0:00:26 0:00:00
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Kapitola 7
Zaver

Tato prace se zabyva klasifikaci hudebnich soubort dle zanrd ¢i tanecnich styli pomoci
algoritmi strojového uceni. Je zde popsan teoreticky zédklad k pochopeni sifeni, zdznamu a
uchovani zvukovych vin a také nékolika klasifikac¢nich algoritmt. Porovnany byly také dveé
metody selekce atributii, a to dopfednd selekce a zpétnd eliminace. Na ani jedné z datovych
sad se vsak selekce neosvédcila a klasifikatory s optimalizovanymi parametry byly v drtivé
vétsiné pripadd schopny na celé mnoziné atributt dosdhnout stejné ¢i vyssi dspésnosti
klasifikace.

klasifikace na vsSech tfech datovych sadach. Vysledky klasifikace dosahly 87.56 % na datové
sad¢ ,,Extended Ballroom Dataset” roziazené dle t¥indcti tanecnich styla, 64.56 % na datové
sadé ,FMA: A Dataset For Music Analysis“ rozrazené dle osmi hudebnich zanru a 83.50 %
na datové sadé ,GTZAN roziazené dle desiti hudebnich zanru.

Velmi dobrych vysledkti vsak dosdhl i klasifikAitor MLPClassifier, ktery byl zaroven
podstatné rychlejsi, nez klasifikator XGBClassifier. Jelikoz klasifikator MLPClassifier je
pouze velmi jednoduchym pripadem vicevrstvého perceptronu, zajimavou oblasti dalsiho
vyzkumu by mohla byt klasifikace pomoci pec¢livé navrzenych neuronovych siti, které by
mohly dosdhnout stejné ¢i vyssi tspésnosti klasifikace, a to rychleji, nez metody posilovani
gradientu. Pomoci neuronovych siti by také bylo potencidlné mozné klasifikovat neupravené
hudebni soubory a zcela se tak vyhnout extrakci atributa.

Dalsiho navyseni tspésnosti klasifikace by mohlo byt dosazeno pouzitim rozsahlejsi da-
tové sady obsahujici celé skladby. Klasifika¢ni algoritmy by tak mély jednak moznost na-
trénovat se na vice datech, ale také rozpoznat vice vlastnosti skladeb tykajicich se jejich
vyvoje v Case, jako napriklad jestli skladba obsahuje refrén.

Automaticka klasifikace hudebnich souboru se ukazala jako proveditelnd a s dostateénym
mnozstvim trénovacich dat a budoucim vyvojem klasifika¢nich algoritmi by tak jednou
mohla ¢dstecné ¢i iplné nahradit ru¢né provadénou anotaci skladeb.
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Priloha A

Prilohy k extrakci atributi

V nasledujicim seznamu jsou uvedeny zvolené hodnoty parametru extrakéni funkce
MusicEztractor knihovny Essentia.

e ’analysisSampleRate’: 44100 - Vzorkovaci frekvence skladeb pro analyzu, 44100
Hz (CD kvalita), skladby jsou pfipadné pievzorkovany.

e ’endTime’: 1e+406 - Jak dlouhy tisek skladby ma byt analyzovan, nastaveno na celou
skladbu.

o ’gfccStats’: ["mean", "cov", "icov"] - Jaké statistické funkce pouzit pro zpracovani
hodnot gamma ténovych kepstralnich koeficientt, nastaveno na prameér, kovarianci a
inverzni kovarianci.

¢ ’loudnessFrameSize’: 88200 - Délka okna pro casové-frekvencéni analyzu pro od-
had hlasitosti, nastaveno na hodnotu 88200 vzorki, coz odpovida tseku dlouhému 2
sekundy. Delsi okno je vhodné pro presnéjsi odhad.

¢ ’loudnessHopSize’: 44100 - Posun okna pro ¢asové-frekvencni analyzu pro odhad
hlasitosti, nastaveno na délku poloviny okna, takze se kazdé okno z poloviny prekryva
s oknem predchozim.

e ’lowlevelFrameSize’: 2048 - Délka okna pro casové-frekvencni analyzu pro vypocet
nizko-tiroviovych atributl, nastaveno na hodnotu 2048 vzorkt, coz odpovida tseku
dlouhému 46 milisekund. Kratsi okno je vhodné pro presnéjsi ¢asovou analyzu.

e ’lowlevelHopSize’: 1024 - Posun okna pro ¢asové-frekvencni analyzu pro vypocet
nizko-urovnovych atributl, nastaveno na délku poloviny okna, takze se kazdé okno
z poloviny prekryva s oknem predchozim.

¢ ’lowlevelSilentFrames’: noise’ - Zpracovani oken neobsahujicich zvuk, ponechéana
vychozi hodnota 'noise’ — doplnéni Sumem.

» ’lowlevelStats’: ["mean", "var", "stdev", "median", "min", "max", "dmean",
"dmean2", "dvar", "dvar2"] - Jaké statistické funkce pouzit pro zpracovani hodnot
nizko-trovnovych atributi, nastaveno na pramér, rozptyl, smérodatnou odchylku, me-
didan, miniméalni hodnotu, maximéalni hodnotu, primér prvni derivace, pramér druhé
derivace, rozptyl prvni derivace a rozptyl druhé derivace.
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’lowlevel WindowType’: ’blackmanharris62’ - Typ okénkové funkce pro zpraco-
vani oken spektrogramu pro nizko-uroviiové atributy. Nastaveno typ blackmanharris62.

’lowlevelZeroPadding’: 0 - Odsazeni oken pro nizko-tiroviiové atributy, nepouzito.

'mfccStats’: ["mean", "cov", "icov"] - Jaké statistické funkce pouzit pro zpracovani
hodnot Mel-frekvenénich kepstralnich koeficientii, nastaveno na primér, kovarianci a
inverzni kovarianci.

9

’profile’: ” - Profil pro nac¢teni parametri, nepouzito.

’requireMbid’: False - Vyzadovat tag MusicBrainz databaze, nepouzito.

’rhythmMaxTempo’: 208 - Maximalni hodnota tempa, nastaveno na hodnotu 208
uderti za minutu, coz by mélo zamezit odhadim tempa ze ¢tvrtdob a podobné.

’rhythmMethod’: ’degara’ - Metoda pro odhad tempa, nastaveno na metodu de-
gara.

'rhythmMinTempo’: 40 - Minimalni hodnota tempa, nastaveno na hodnotu 40
udert za minutu.

rhythmStats’: ["mean", "var", "stdev", "median", "min", "max", "dmean",
"dmean2", "dvar", "dvar2"] - Jaké statistické funkce pouzit pro zpracovani hodnot
rytmickych atribut, nastaveno na prtmér, rozptyl, smérodatnou odchylku, median,
miniméalni hodnotu, maximéalni hodnotu, primér prvni derivace, prumeér druhé deri-
vace, rozptyl prvni derivace a rozptyl druhé derivace.

startTime’: 0 - Od jakého c¢asu zacit analyzu, nastaveno na hodnotu 0 sekund.

’tonalFrameSize’: 4096 - Délka okna pro c¢asové-frekvencni analyzu pro vypocet
melodickych atributf, nastaveno na hodnotu 4096 vzork, coz odpovida tseku dlou-
hému 92 milisekund. Delsi okno je vhodné pro presnéjsi frekvencni odhad.

’tonalHopSize’: 2048 - Posun okna pro ¢asové-frekvenéni analyzu pro vypocet me-
lodickych atributii, nastaveno na délku poloviny okna, takze se kazdé okno z poloviny
prekryva s oknem predchozim.

’tonalSilentFrames’: 'noise’ - Zpracovani oken neobsahujicich zvuk, ponechana
vychozi hodnota 'noise’ - doplnéni Sumem.

’tonalStats’: ["mean", "var", "stdev", "median", "min", "max", "dmean",
"dmean2", "dvar", "dvar2"] - Jaké statistické funkce pouzit pro zpracovani hodnot
melodickych atributii, nastaveno na prameér, rozptyl, smérodatnou odchylku, medidn,
miniméalni hodnotu, maximalni hodnotu, prameér prvni derivace, pramér druhé deri-
vace, rozptyl prvni derivace a rozptyl druhé derivace.

’tonal WindowType’: ’blackmanharris62’ - Typ okénkové funkce pro zpracovani
oken spektrogramu pro melodické atributy. Nastaveno typ blackmanharris62.

’tonalZeroPadding’: 0 - Odsazeni oken pro melodické atributy, nepouzito.
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Priloha B

Prilohy k vybeéru klasifikacnich
algoritmu a jejich parametru

Tabulka B.1: Vysledky klasifikace pro vybér parametra klasifikacnich algoritmi
na validacni sadé

EBD FMA GTZAN
librosa  essentia | librosa essentia | librosa essentia
LogisticRegression_ newton-cg | 60.24% 87.14% 44.77% 50.47%  75.63% 84.38%

LogisticRegression_ Ibfgs 60.24% 87.14%  44.77% 50.39%  75.63% 84.38%
LogisticRegression__liblinear 58.15% 86.70%  46.88% 50.78%  70.00% 77.50%
LogisticRegression_ sag 61.29% 85.95% 48.05% 56.17% 73.13% 84.38%
LogisticRegression__saga 62.18% 85.95% 49.61% 56.80% 73.13% 84.38%

KNeighborsClassifier_ball tree | 41.70% 54.11% 43.98% 45.31% 65.63% 58.13%
KNeighborsClassifier__kd_ tree 41.70% 54.11% 43.98% 45.31% 65.63% 58.13%

KNeighborsClassifier brute 41.70% 54.11%  43.98% 45.31% 65.63% 58.13%
MLPClassifier_ Ibfgs 59.94% 82.96%  49.69% 54.30%  75.00% 82.50%
MLPClassifier_ sgd 60.99% 83.86% 52.73% 51.72%  74.38% 68.75%
MLPClassifier_ adam 59.94% 80.27%  52.58% 57.03% 76.88% 78.13%
SVC_ linear 60.24% 87.29% 47.81% 52.89% 75.63% 84.38%
SVC_ poly 38.57% 40.36%  34.06% 32.97% 34.38% 36.88%
SVC_ rbf 57.70% 76.68% 53.67% 57.81% 68.13% 78.75%
SVC__sigmoid 46.94% 73.84%  42.34% 53.05%  68.13% 80.00%
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Tabulka B.2: Doba trénovani a klasifikace pro vybér parametru klasifikac¢nich
algoritmu

EBD FMA GTZAN
librosa essentia | librosa  essentia | librosa essentia
LogisticRegression_ newton-cg 0:00:07 0:00:15  0:00:23 0:01:22  0:00:00 0:00:02

LogisticRegression_ 1bfgs 0:00:06 0:00:14  0:00:07 0:00:25  0:00:00 0:00:05
LogisticRegression__liblinear 0:00:24 0:01:11  0:01:11 0:04:39  0:00:02 0:00:10
LogisticRegression__sag 0:05:24 0:15:23  0:12:37 0:31:35  0:00:19 0:01:59
LogisticRegression__saga 0:08:24 0:22:26  0:17:24 0:43:51  0:00:34 0:03:01

KNeighborsClassifier__ball_tree | 0:00:00 0:00:01  0:00:01 0:00:05  0:00:00 0:00:00
KNeighborsClassifier_kd_ tree 0:00:00 0:00:02 0:00:02 0:00:09 0:00:00 0:00:00

KNeighborsClassifier brute 0:00:00 0:00:00  0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00
MLPClassifier_ Ibfgs 0:00:00 0:00:01  0:00:03 0:00:08 0:00:00 0:00:00
MLPClassifier_sgd 0:00:03 0:00:11  0:00:07 0:00:18  0:00:00 0:00:03
MLPClassifier adam 0:00:02 0:00:05 0:00:06 0:00:09 0:00:00 0:00:01
SVC_ linear 0:00:08 0:00:23  0:00:34 0:01:42  0:00:00 0:00:01
SVC_ poly 0:00:18 0:00:59  0:01:00 0:03:09  0:00:00 0:00:02
SVC__rbf 0:00:12 0:00:39  0:00:43 0:02:14 0:00:00 0:00:02
SVC__sigmoid 0:00:10 0:00:29  0:00:36 0:01:54  0:00:00 0:00:01
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Priloha C

Prilohy k selekci atributi

Tabulka C.1: Doba béhu selekce atributti pomoci dopredné selekce

LogisticRegression
KneighborsClassifier
MLPClassifier
DecisionTreeClassifier
SVC_ linear

SVC__rbf
RandomForestClassifier
XGBClassifier

Total

EBD
librosa

essentia

FMA
librosa,

essentia

GTZAN
librosa

essentia

Total

00:01:27
00:00:01
00:06:09
00:00:19
00:01:49
00:03:38
00:00:16
00:04:13
00:17:52

00:14:28
00:00:48
00:38:00
00:02:19
00:06:08
00:19:29
00:01:25
00:26:45
01:49:22

00:02:13
00:00:08
00:08:04
00:03:55
00:27:39
00:07:34
00:00:53
00:11:51
01:02:17

00:36:29
00:01:49
00:43:26
00:51:36
01:12:36
04:46:00
00:06:18
02:12:49
10:31:03

00:00:10
00:00:00
00:00:57
00:00:02
00:00:03
00:00:08
00:00:03
00:01:12
00:02:35

00:02:01
00:00:07
00:06:14
00:01:04
00:00:46
00:01:56
00:00:56
00:04:50
00:17:54

00:56:48
00:02:53
01:42:50
00:59:15
01:49:01
05:18:45
00:09:51
03:01:40
14:01:03

Tabulka C.2: Doba béhu selekce atributi pomoci zpétné eliminace

LogisticRegression
KneighborsClassifier
MLPClassifier
DecisionTreeClassifier
SVC_ linear

SVC_ rbf
RandomForestClassifier
XGBClassifier

Total

EBD
librosa

essentia

FMA
librosa

essentia

GTZAN
librosa

essentia

Total

00:03:33
00:00:07
00:02:33
00:01:16
00:03:27
00:06:26
00:00:25
00:10:03
00:27:50

06:23:10
00:05:16
00:16:24
00:55:11
10:45:42
07:30:54
00:09:50
05:17:07
31:23:34

00:03:54
00:00:14
00:02:37
00:03:20
00:21:58
00:21:06
00:00:39
00:09:37
01:03:25
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04:37:50
00:10:41
00:52:06
00:47:59
13:49:21
27:25:49
00:12:11
06:36:02
54:31:59

00:00:17
00:00:02
00:00:37
00:00:15
00:00:16
00:00:25
00:00:06
00:01:24
00:03:22

01:58:18
00:00:42
00:04:00
00:04:54
00:55:39
00:42:39
00:02:37
03:34:36
07:23:25

13:07:02
00:17:02
01:18:17
01:52:55
25:56:23
36:07:19
00:25:48
15:48:49
94:53:35



Tabulka C.3: Celkova doba béhu trénovani a klasifikace na atributech extrahova-
nych pomoci knihovny Librosa

LR KNNC MLPC DTC SVCL SVCR RFC XGBC

All | 0:00:05 0:00:00 0:00:03 0:00:02 0:00:08 0:00:12 0:00:00 0:00:13

EBD FS | 0:00:00 0:00:00 0:00:12 0:00:00 0:00:01 0:00:02 0:00:00 0:00:09
BE | 0:00:05 0:00:00 0:00:01 0:00:02 0:00:02 0:00:02 0:00:00 0:00:03

All | 0:00:07 0:00:00 0:00:06 0:00:05 0:00:33 0:00:43 0:00:01 0:00:22

FMA FS | 0:00:01 0:00:00 0:00:04 0:00:04 0:00:20 0:00:07 0:00:01 0:00:15
BE | 0:00:01 0:00:00 0:00:04 0:00:04 0:00:33 0:00:09 0:00:01 0:00:22

All | 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:04

GTZAN FS | 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:01
BE | 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:01

Tabulka C.4: Celkova doba béhu trénovani a klasifikace na atributech extrahova-
nych pomoci knihovny Essentia

LR KNNC MLPC DTC SVCL SVCR RFC XGBC

All | 0:00:14 0:00:00 0:00:05 0:00:07 0:00:23 0:00:39 0:00:01 0:00:40

EBD FS | 0:00:01 0:00:00 0:00:01 0:00:00 0:00:00 0:00:02 0:00:00 0:00:03
BE | 0:00:09 0:00:00 0:00:05 0:00:05 0:00:22 0:00:08 0:00:00 0:00:40

All | 0:00:25 0:00:00 0:00:09 0:00:17 0:01:42 0:02:14 0:00:02 0:01:14

FMA FS | 0:00:02 0:00:00 0:00:07 0:00:06 0:00:07 0:00:15 0:00:00 0:00:27
BE | 0:00:22 0:00:00 0:00:12 0:00:17 0:01:28 0:01:24 0:00:02 0:01:14

All | 0:00:05 0:00:00 0:00:01 0:00:01 0:00:01 0:00:02 0:00:00 0:00:12

GTZAN FS | 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:01
BE | 0:00:02 0:00:00 0:00:01 0:00:01 0:00:00 0:00:01 0:00:00 0:00:08
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Priloha D

Prilohy k optimalizaci parametru

Tabulka D.1: Doba béhu optimalizace parametri na atributech extrahovanych
pomoci knihovny Essentia

LR KNNC MLPC DTC SVCL SVCR RFC XGBC  Total
All | 00:01:29 00:00:37 00:35:36  00:29:30 00:02:22 00:48:03 03:11:00 04:44:32 09:53:09
EBD FS | 00:00:15 00:00:03 00:10:24 00:00:39 00:00:08 00:03:29 00:01:57 00:21:30 00:38:25
BE | 00:01:00 00:00:18 00:22:05 00:15:16 00:02:18 00:11:13 02:19:16 04:57:46  08:09:12
All | 00:08:03 00:02:13 01:07:24 00:42:54 00:10:22 02:33:06 09:47:20 15:59:44 30:31:06
FMA FS | 00:09:08 00:00:05 00:23:20 00:11:05 00:15:45 00:18:00 01:26:22 03:17:07 06:00:52
BE | 00:08:47 00:02:11 02:45:05 00:44:03 00:08:54 01:35:59 14:27:07 12:14:05 32:06:11
All | 00:00:37 00:00:03 00:09:03 00:02:00 00:00:10 00:02:22 00:34:43 01:22:07 02:11:05
GTZAN FS | 00:00:03 00:00:01 00:02:24 00:00:20 00:00:00 00:00:15 00:01:12 00:11:57 00:16:12
BE | 00:00:19 00:00:02 00:24:58 00:01:44 00:00:05 00:01:03 00:22:02 00:42:38 01:32:51
Total 00:29:41  00:05:33 06:00:19 02:27:31 00:40:04 05:33:30 32:10:59 43:51:26 91:19:03

Tabulka D.2: Celkova doba béhu trénovani a klasifikace na atributech extrahova-
nych pomoci knihovny Essentia po optimalizaci parametru

LR KNNC MLPC DTC SVCL SVCR RFC XGBC

All | 0:00:02 0:00:01 0:00:37 0:00:13 0:00:23 0:00:24 0:00:53 0:01:44

EBD FS | 0:00:00 0:00:00 0:00:01 0:00:00 0:00:00 0:00:02 0:00:00 0:00:07
BE | 0:00:09 0:00:00 0:00:33 0:00:05 0:00:22 0:00:08 0:01:08 0:01:37

All | 0:00:04 0:00:07 0:00:44 0:00:19 0:01:47 0:01:59 0:03:45 0:02:27

FMA FS | 0:00:02 0:00:00 0:00:04 0:00:03 0:00:07 0:00:15 0:00:24 0:01:38
BE | 0:00:07 0:00:06 0:00:34 0:00:19 0:01:33 0:01:24 0:04:42 0:03:15

All | 0:00:02 0:00:00 0:00:08 0:00:01 0:00:01 0:00:02 0:00:09 0:00:15
GTZAN FS | 0:00:00 0:00:00 0:00:01 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:01
BE | 0:00:02 0:00:00 0:00:07 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:04 0:00:06
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Priloha E

Prilohy ke klasifikaci a zhodnoceni
vysledku

Tabulka E.1: Celkova doba béhu trénovani a klasifikace na atributech extrahova-
nych pomoci knihovny Essentia s vychozimi parametry na testovaci sadé

LR KNNC MLPC DTC SVCL SVCR RFC XGBC

All | 0:00:17 0:00:00 0:00:06 0:00:10 0:00:34 0:00:58 0:00:01 0:00:48

EBD FS | 0:00:01 0:00:00 0:00:02 0:00:00 0:00:01 0:00:03 0:00:00 0:00:04
BE | 0:00:11 0:00:00 0:00:06 0:00:06 0:00:33 0:00:12 0:00:01 0:00:48

All | 0:00:34 0:00:00 0:00:14 0:00:22 0:02:33 0:03:22 0:00:03 0:01:27

FMA FS | 0:00:03 0:00:00 0:00:12 0:00:08 0:00:11 0:00:23 0:00:01 0:00:32
BE | 0:00:32 0:00:00 0:00:14 0:00:21 0:02:13 0:02:07 0:00:03 0:01:27

All | 0:00:07 0:00:00 0:00:01 0:00:01 0:00:02 0:00:03 0:00:00 0:00:15

GTZAN FS | 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:01
BE | 0:00:02 0:00:00 0:00:01 0:00:01 0:00:01 0:00:01 0:00:00 0:00:10

Tabulka E.2: Celkova doba béhu trénovani a klasifikace na atributech extraho-
vanych pomoci knihovny Essentia s optimalizovanymi parametry na testovaci
sadé

LR KNNC MLPC DTC SVCL SVCR RFC XGBC

All | 0:00:04 0:00:02 0:00:45 0:00:18 0:00:34 0:00:35 0:01:05 0:02:07

EBD FS | 0:00:00 0:00:00 0:00:02 0:00:00 0:00:01 0:00:03 0:00:00 0:00:09
BE | 0:00:11 0:00:01 0:00:40 0:00:06 0:00:33 0:00:12 0:01:27 0:01:58

All | 0:00:06 0:00:10 0:00:53 0:00:26 0:02:41 0:02:59 0:05:11 0:02:55

FMA FS | 0:00:03 0:00:00 0:00:06 0:00:04 0:00:11 0:00:23 0:00:34 0:02:01
BE | 0:00:11 0:00:10 0:00:45 0:00:26 0:02:20 0:02:07 0:06:21 0:03:49

All | 0:00:02 0:00:00 0:00:08 0:00:01 0:00:02 0:00:03 0:00:14 0:00:18

GTZAN FS | 0:00:00 0:00:00 0:00:01 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:00 0:00:01
BE | 0:00:02 0:00:00 0:00:09 0:00:01 0:00:01 0:00:01 0:00:07 0:00:07
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Tabulka E.3: Tabulka s podrobnymi informacemi o finalni optimalizaci s vyuzitim
pétinasobné krizové validace

MLPC  SVCL XGBC
EBD 02:46:07 00:03:27 26:07:10
Doba béhu optimalizace parametri FMA 07:32:58 00:15:15 29:48:28
GTZAN | 01:31:48 00:00:14 07:18:35
EBD 85.89%  84.57%  87.56%
Uspésnost klasifikace na testovaci sadé  FMA 62.81%  60.94%  64.50%
GTZAN | 82.00% 82.00%  83.50%
EBD 0:00:37  0:00:35  0:02:50
Doba trénovani a klasifikace FMA 0:00:44  0:02:42  0:06:50
GTZAN | 0:00:09  0:00:02  0:00:26

EBD essentia all XGBClassifier_optimised_CV confusion matrix

[ ET I ERPREIRE 2.20% 1.10% 0.00% 1.10% 0.00% 1.10% 1.10% 0.00% 1.10% 0.00% 0.00% 0.00%
ZPSigelds 0.00% 0.00% 0.00% 0.99% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.99% 0.00% 2.97% 0.00%
-80%

IR 4.29% 1.43% 0.00% 0.00% 1.43% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
RERL IR 0.00% 9.09% 0.00% EJOBSRRZ 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
Quickstep -PEUIRZI NV PZ NI 2.02% 0.00% 12.12% 0.00% 0.00% 0.00% 1.01% 0.00%
- 60%
BT 0.00% 0.00% 1.06% 0.00% 3.19% JMWAZ 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 1.06% 8.51% 0.00%

LRI 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 11.11% 0.00% [eMerZ11.11% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%

True label

CEIIER 1.06% 0.00% 3.19% 0.00% 6.38% 3.19% 1.06%0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 40%
SNl ed 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 7.69% 0.00% 0.00% 38.46% 0.00% 0.00% 53.85% 0.00%
REDLE 0.00% 2.15% 0.00% 0.00% 0.00% 1.08% 0.00% 0.00% 0.00%0.00% 0.00% 1.08%

LW EEE e 0.00% 6.00% 2.00% 0.00% 0.00% 4.00% 0.00% 0.00% 4.00% 0.00% -18.00% 0.00% 20%
\WElleAs 0.00% 2.83% 0.00% 0.00% 0.00% 3.77% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 2.83%0.00%

MM B20.00% 0.00% 0.00% 20.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 60.00%

- 0%

Foxtrot
Jive
Rumba
Salsa
Samba
Tango
Waltz

©
<
[}
©
<
(O]

Pasodoble
Quickstep
Slowwaltz

Wcswing

Viennesewaltz

Predicted label

Obrazek E.1: Matice predikci nejuspésnéjsiho klasifikatoru XG B Classifier na da-
tové sadé EBD.
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FMA essentia all XGBClassifier_optimised_VS confusion matrix

Electronic - 69.00% 3.50% 1.00% 10.00% 7.50% 3.50%
-70%
Experimental 52.50% 7.00% 10.00%
- 60%
Folk 76.00%
50%
3 Hip-Hop -JEREREA 71.00%
o 40%
[
2
= Instrumental
30%
International
20%
Pop
10%
Rock
0%

1
~
%)
=}
o

Electronic
Experimental
Folk

Hip-Hop
Instrumental
International
Pop

Predicted label

Obrazek E.2: Matice predikci nejiispésnéjsiho klasifikatoru XGBClassifier na da-
tové sadé FMA.
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GTZAN essentia all XGBClassifier_optimised_CV confusion matrix

-100%
blues - 85.00% VKA 5.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00%
classical 0.00%
- 80%
country [ONO[P 3 100.00% [EMONVA 0.00%
disco
60%
g hiphop 90.00%
o
[
2
= jazz 90.00%
40%

metal -JRLNVZ 0.00%

pop 85.00%

20%
reggae 0.00% 85.00%

rock

0%

blues classical country disco hiphop jazz metal pop
Predicted label

reggae rock

Obrazek E.3: Matice predikci nejiispésnéjsiho klasifikatoru XGBClassifier na da-
tové sadé GTZAN.
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Priloha F

Obsah prilozeného DVD

PP kotenovy adresar prilozeného média
lgfproject ..................................... adresar obsahujici soubory projektu
L data . adrasar obsahujici testovaci skladby
Liocal_archive ................ adrasar reprezentujici lokalni hudebni archiv

| metadata ........iiiiiiiiii i adresar obsahujici vygenerovana data
D =< adresar obsahujici ostatni soubory
columns_fix. json . nazvy sloupct atribut pro natrénované klasifikatory
feature_extraction.out .............. vypis pribéhu extrakce atributt
feature_selection.out................. vypis pritbéhu selekce atributi
optimised_feature_sets.json........... vybrané podmnoziny atributi
optimised_hyper_parameters.json.......... optimalizované parametry

| _optuna_studies....... adresar obsahujici soubory k optimalizaci parametri

FMA_essentia_all_XGBClassifier_VS.pkl

E EBD_essentia_all_XGBClassifier_ CV.pkl
GTZAN_essentia_all_XGBClassifier_CV.pkl

| _test_data.......coiiiiiiiiiiiiiii i, adresar obsahujici testovaci data
EBD_geNres.CSV...ouuiuiiiiieeeiiinnnnnnnnn. zanry testovacich dat EBD
EBD X te8t.COV euiriin i iieinnnnnnnnn atributy testovacich dat EBD
FMA _geNnres.CSV......ovvviiiiiiinnnnnnnnnn, zanry testovacich dat FMA
FMA X £€ST.C8V.ueirnerrnenennnennnenn. atributy testovacich dat FMA
GTZAN _genres.CsSV......euuuinnninnnnnnn.. zanry testovacich dat GTZAN
GTZAN X test.C8V.uuvviriniinennnnnnn. atributy testovacich dat GTZAN
| track_genre_lists..... adresar se soubory s informacemi o zanrech skladeb

FMA_track_genre_list.csv
GTZAN_track_genre_list.csv

| trained_classifiers.......... adresar obsahujici natrénované klasifikatory
EBD_essentia_all_XGBClassifier_optimised_CV_TS. joblib.dat
FMA_essentia_all_XGBClassifier_optimised_VS_TS. joblib.dat
GTZAN_essentia_all_XGBClassifier_optimised_CV_TS.joblib.dat

EEBD_track_genre_list.csv

I o o adresar obsahujici zdrojové soubory projektu
classification.ipynb..........ooiiiiiiiiiiiiiii trénovani a klasifikace
feature_extraction.ipynb ..........ooiiiiiiiiiiiiiin. extrakce atributa
feature_selection.ipynb...........coiiiiiiiiiiiiL selekce atributii



hpoptimise_optuna.ipynb..... trida s funkcemi pro optimalizaci parametrt

images.ipynb..........ooiiiiiiia, generace obrazki do technické zpravy
local_archive_predictions.ipynb ... predikce a anotace lokalniho archivu
misc.ipynb..... funkce pro vypisy vysledku selekce/optimalizace/klasifikace
parameter_tuning.ipynb............. .. oo, optimalizace parametri
track_genre_list_creation.ipynbtvorba soubort s informacemi o zdnrech
| xslade2l-latex......... adresar obsahujici soubory pro generaci technické zpravy
| install.sh......oeiiniiiiinnenannn, skript pro instalaci potfebnych knihoven
| makefile.................. makefile pro instalaci Python knihoven (pro install.sh)
| Navod-k-instalaci-a-pouZiti.txt.................. Névod k instalaci a pouziti
| requirementS.tXt...........eeeei.... seznam potiebnych knihoven (pro makefile)
| Struktura-obsahu-média.pdf.................... oLl soubor s timto obsahem
| xslade21-Klasifikace-hudebnich-souboru.pdf..... soubor s technickou zpravou
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