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4 Kurzfassung

CEPP steht fir Communicating Emotion by Playing the Piano, was mit Kommuni-
kation von Emotionen beim Spielen des Klaviers Ubersetzt wird. Ziel ist eine An-
wendung, die Benutzereingaben lber eine Klaviatur verarbeitet und dabei fest-

stellt welche Emotionen der Benutzer ausdricken mochte.
Zur Realisierung werden dabei drei grundlegende Komponenten bendtigt:

Die Kommunikation zwischen Computer und E-Piano mittels MIDI stellt sicher,
dass Benutzereingaben verarbeitet werden kédnnen. Die Anwendung teilt den ein-
gehenden MIDI-Stream in kleine Abschnitte, welche anschlieBend analysiert wer-

den.

Durch ein Machine Learning-Modell, das mit einem 6ffentlichen Datenset trai-
niert wurde, wird diesen Informationen eine Emotion zugeordnet. Im Rahmen
der Arbeit wurden verschiedene Modelle getestet und verglichen. Zur Auswahl
stehen dabei vier Emotionen (Happy, Angry, Sad, Tender), da das genutzte Da-
tenset in dementsprechende Quadranten unterteilt ist. Die Untersuchung und die
Bewertung dieser bestehenden Daten stellen einen weiteren zentralen Punkt der
Arbeit dar. Besonders die Festlegung und Gewichtung von sogenannten Features,
also Eigenschaften der MIDI-Dateien, hat einen groBen Einfluss auf das spatere
Modell.

Das Modell klassifiziert die aufgenommenen Dateien und liefert eine Kategorie,
welche Uber eine grafische Benutzeroberflache angezeigt wird. Dabei er-
scheint ein farblich gekennzeichnetes Label, welches die festgestellte Emotion
beschreibt.

Das Ergebnis ist eine Gesamtanwendung, die sich aus Python Modulen und Po-
werShell Skripten zusammensetzt. Das optimierte Modell stellt einen wichtigen
Teil dieser Anwendung dar. Weiters wurden zur Erweiterung und zum Vergleich
mit dem verwendeten Datenset eigene Daten aufgenommen, die zum Training

verschiedener Modelle zum Einsatz gekommen sind.
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5 Abstract

CEPP is short for Communicating Emotion by Playing the Piano. The goal of the
project is to recognise the intended emotion of someone playing the piano by an-

alysing the generated user input.
The project is made up of three main components:

Communication between the Computer and the E-Piano via MIDI ensures, that
user input can be processed. The application cuts the incoming MIDI-data into

small segments, which are then further analysed.

A machine learning model that was trained with a public dataset determines
an emotion for these segments. Part of the project was comparing and testing
different model classes. There are four emotions available, namely Happy, Angry,
Sad and Tender. These four were chosen, since the used dataset is split into cor-
responding quadrants. The exploration and assessment of the existing data
prove to be another central part of the project. Especially determining and evalu-
ating different features for the available MIDI-data influences the resulting model
greatly.

The model classifies the recorded data and provides a category, which is dis-
played over a graphical user interface. The depiction consists of a colour-

coded label and describes the determined emotion.

The end result consists of the full application, which is made up of python mod-
ules and PowerShell scripts. The optimised model is an important part of this ap-
plication. Furthermore, additional data was recorded to enhance the existing da-

taset and train different models.
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7 Einleitung

7.1 Motivation

Das CP-Institut der JKU beschaftigt sich mit kinstlicher Intelligenz und Machine
Learning, wobei der Schwerpunkt der Forschung des Instituts auf intelligenter
Audio- und Musikverarbeitung liegt. Daraus entstand auch die Idee flr die Diplo-
marbeit. Diese soll es einem Computer ermdglichen, mit Hilfe von Machine Lear-
ning in Echtzeit festzustellen, welche Emotion ein Klavierspieler spielt bzw. ver-

sucht zu spielen.

7.2 Zielsetzung

Ziel ist es, eine Applikation zu entwickeln, die Userinput Gber eine Klaviatur ver-

arbeitet und dabei feststellt welche Emotion der User ausdriicken mochte.

Mit dem Projekt werden keine unternehmerischen oder kommerziellen Ziele ver-
folgt. Es handelt sich dabei um eine Forschungsarbeit, mit dem Ziel eine be-

triebsbereite Anwendung zu entwickeln, die als interaktives Schauobjekt, Proof-
of-Concept, Prototyp oder Referenz fur ahnliche Projekte in der Zukunft verwen-

det werden kann.
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7.3 Projektinhalt — Uberblick

Das Projektergebnis im Sinne der Anwendung kann in drei wichtige Komponen-

ten unterteilt werden:

7.3.1 Kommunikation zwischen Computer und Klavier mittels MIDI
Zwischen dem Computer, auf dem das Projekt lauft und dem angeschlossenen
Klavier (bzw. digitalem MIDI-Keyboard) wird eine Verbindung hergestellt, sodass

die Daten live Ubertragen und verarbeitet werden kénnen.

Aufgrund der notwendigen Analyse des MIDI-Materials kommt es dabei zwangs-
ldufig zu Verzdgerungen. Allerdings sollen diese moéglichst geringgehalten werden

und vom Anwender nicht stérend empfunden werden.

7.3.2 Emotion Prediction
Die Vorhersage bzw. die Bestimmung von Emotionen basierend auf Daten, die
aus MIDI-Dateien entnommen werden kénnen, stellt die Kernfunktion des Pro-

jekts dar.

Dabei werden verschiedene Ansatze erprobt, bewertet und angewendet. Dazu
zahlen Versuche mit sogenannten ,Handcrafted Rules", also manuell festgelegten
Regeln und der datengetriebene Ansatz, der sich die Analyse durch Machine

Learning zu Nutze macht.

Zusatzlich werden unterschiedliche Arten von Modellen auf Effizienz, Treffsicher-
heit und Verstandlichkeit Gberprift und getestet, um das optimale Modell zu fin-

den und zu trainieren.

7.3.2.1 Welche Emotionen sollen dabei erkannt werden?
Aufgrund des verwendeten Datensets, das die Daten in vier Gruppen aufteilt,

wird die Anwendung auf vier Emotionen eingeschrankt:

e Happy (Frdhlich)
e Angry (Witend)
e Sad (Traurig)
e Tender (Sanft)
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7.3.2.2 Welche Machine Learning Algorithmen (Modelle) werden evaluiert?

Folgende Arten von Modellen werden flr die Anwendung getestet und bewertet:

e Support Vector Machine (SVM)
e Random Forrest (RF)

e K-nearest Neighbour (k-NN)

e Multilayer Perceptron (MLP)

7.3.3 User Interface
Die Benutzeroberflache zeigt die bestimmte Emotion fur den Benutzer an. Dabei
kommen ein Label sowie eine zur Emotion passende, vorbestimmte Farbe zum

Einsatz.

Die Anzeige aktualisiert sich automatisch mit neuem Input und reagiert somit in

Echtzeit auf die Eingaben des Benutzers.

7.3.4 Datenerhebung

Ein weiteres Projektergebnis stellt die Datenerhebung dar. Um ein Machine Lear-
ning-Modell zu trainieren, bendtigt es sehr viele Datensatze, dazu werden im
Zuge des Projekts auch eigene Datensatze aufgenommen. Es handelt sich dabei
um MIDI-Files, die auf einem E-Piano von Freiwilligen eingespielt, gelabelt und
abgespeichert werden. Diese ,hausgemachten" Datensatze bieten einen Kontrast
zu den professionell aufgenommenen Daten des verwendeten EMOPIA Datensets

und kommen beim Test von Modellen zum Einsatz.
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7.4 Projektumfeld

7.4.1 Projektteam

Das Projektteam besteht aus Christina Brand-
stetter und Katharina Praher, zwei Schiilerin-
nen der HTL Perg. Da Christina Brandstetter
schon seit mehr als acht Jahre Klavier spielt,
ist sie fur den musiktheoretischen Teil der Dip-

lomarbeit zustandig gewesen. Katharina Pra-

her hingegen ist mit ihrem groBen Interesse

.. . . .. . Abb. 1: Katharina Praher (links) und
fir Machine Learning flr das Trainieren und Christina Brandstetter (recfb,ts) )

Vergleichen unterschiedlicher Modellklassen

hauptverantwortlich gewesen.

7.4.2 Betreuung
Betreut worden ist die Diplomarbeit von Professor Patrick Praher. Er hat das Pro-
jektteam vor allem mit seinem fachlichen Know-how im Bereich Machine Learn-

ing zusatzlich unterstitzen kénnen.

7.4.3 Auftraggeber

Auftraggeber ist das Institute fir Computatio- INSTITUTE OF

nal Perception der Johannes Kepler Universi- ® COMPUTATIONAL
tat. Ein Schwerpunkt des Instituts liegt dabei > PERCEPTION

auf intelligenter Audio- und Musikverarbei- Abb. 2: Logo des Instituts fir Com-

putational Perception
tung mithilfe von Machine Learning.
Am Institut selbst ist die Ansprechpartnerin flir das Projektteam Verena Praher,
eine Universitatsassistentin des Instituts, gewesen. Wahrend des Sommerprakti-
kums im Juli 2022 ist das Projektteam zusatzlich von Shreyan Chowdhury und E-
milia Parada-Cabaleiro betreut worden, wobei Emilia Parada-Cabaleiro das Pro-
jektteam im Bereich Music Information Retrieval unterstitzt hat und Shreyan
Chowdhury sein Wissen Uber verschiedenste Machine Learning-Techniken dem

Projektteam nahergebracht hat.
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8 Theoretische und fachpraktische

Grundlagen und Methoden

8.1 Verwendete Technologien

8.1.1 Python

Flr den groBten Teil des Projekts ist Python als Programmiersprache verwendet
worden. Python ist objektorientiert, interpretiert und umfasst Konzepte wie Mo-
dule, Exceptiones und dynamische Datentypen. Ein Merkmal von Python ist, dass
es eine sehr kompakte Syntax hat und somit Programme kurz, aber trotzdem gut
lesbar sind. Ein Beispiel daflr ist, dass in Python ein Statement durch Einrlickun-
gen und nicht durch Klammern am Beginn und am Ende des Statements grup-

piert wird. [1]

Der Hauptgrund fir die Verwendung von Python im Projekt ist, dass es in Python
viele verschiedene Module rund um Machine Learning und Data Science gibt und

Python somit in diesen Bereich eine haufig verwendete Sprache ist.

8.1.2 Project Jupyter

Project Jupyter! ist ein gemeinnitziges Open-Source-Projekt und es ist entwi-
ckelt worden, um interaktives Arbeiten im Bereich Data Science und Scientific
Computing zu unterstitzen. Konkret ist im Projekt die Technologie der Jupyter
Notebooks verwendet worden, so sind die einzelnen Machine Learning-Modelle
jeweils in Jupyter Notebooks programmiert und analysiert worden. Jupyter Note-
books sind strukturierte Dateien in denen man Code, Metadaten, Text-Inhalte
und Codeoutput gleichzeitig als .ipynb-Datei im JSON-Format speichern kann.
Zusatzlich ist Jupyter Notebook auch ein Interface, mit dem das Notebook visua-
lisiert, sein Code ausgefiihrt und zusatzlich der Output des Codes gespeichert

werden kann. [2]

11 https://jupyter.org
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8.1.3 Flask

Flask ist ein in Python programmiertes Micro-Webframework. Es wird als ,micro'
bezeichnet, da es keine speziellen Tools oder Bibliotheken voraussetzt und selbst
keine Datenbankabstraktionsschicht, Formularvalidierung etc. mitbringt. Jedoch
existieren Erweiterungen fur diese fir Webframeworks gangigen Tools. [3] Die
im Zuge der Diplomarbeit entwickelte Webapplikation baut auf Flask auf, da
diese weder aus einer Datenbank besteht, noch Unterstitzung flir Formularverar-

beitung notwendig ist.

8.1.4 Conda

Conda? ist ein open-source Package- und Environment-Managementsystem, wel-
ches zwar speziell flir Python entwickelt worden ist, aber auch fir viele andere
Programmiersprachen genutzt werden kann. Mit Conda lassen sich Python En-
vironments erstellen, sodass man in den verschiedenen Environments verschie-
dene Versionen von Python und unterschiedliche Packages installieren kann. Da
im Projekt sehr viele verschiedene, zusatzliche Python-Packages benétigt worden
sind, ist Conda verwendet worden, um ein eigenes Environment flir das Projekt

zu erstellen.

8.1.5 Git und GitLab

Git ist eine Open-Source-Software zur Versionsverwaltung von sowohl kleinen als
auch sehr groBen Softwareprojekten. Die Dateien werden dabei in einem Git-
Repository gespeichert und ihr Versionsverlauf wird darin zusatzlich erfasst. Da
Git ein verteiltes Versionsverwaltungstool ist, wird immer das vollstandige Repo-
sitory geklont und nicht, wie bei zentralen Versionsverwaltungen, ein aktueller
Snapshot der Dateien am zentralen Server erstellt, wenn man als Benutzer die
Dateien lokal bearbeiten will. Der Vorteil ist dabei, dass man immer noch das

vollstandige lokale Repository hat, sollte der Server kaputt gehen. [4]

GitLab ist eine Webapplikation zur Git-basierten Versionsverwaltung. Zusatzlich
unterstitzt GitLab DevOps-Prozesse, wie Issue-Tracking, Continuous Integration

und Continuous Delivery. [5]

Im Zuge des Projektes ist sowohl das von der HTL Perg gehostete GitLab als

auch das GitLab des Instituts fir Computational Perception verwendet worden,

2 https://docs.conda.io
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wobei auf dem GitLab der HTL Perg das Repository mit dem Code der CEPP-Ap-
plikation und der Jupyter Notebooks liegt.

8.1.6 jSymbolic

Bei jSymbolic handelt es sich um einen Teil der Software Suite jMIR, der im Pro-
jekt zur Extraktion der Features verwendet wurde. Probleme bei der Anwendung
sind unter anderem dadurch entstanden, dass jSymbolic nicht mit einem europa-
ischen Zeit- und Datumsformat arbeiten kann. Um die Software verwenden zu
kédnnen, wurden daher alle Systeme auf das amerikanische Datumsformat umge-
stellt. Wie die Software im Projekt genau eingesetzt wird, ist im Kapitel zur Fea-

ture Extraction 9.1.6 genauer beschrieben.

8.2 Verwendete Entwicklungssysteme

8.2.1 PyCharm

PyCharm? ist eine moderne Entwicklungsumgebung von JetBrains zur Entwick-
lung von Python-Programmen. Funktionalitdten von PyCharm sind unter anderem
Code-Completion, Code-Inspection, Developer Tools, wie ein Debugger flir Py-

thon und eine integrierte Versionskontrolle.
Im Projekt ist PyCharm flr die Entwicklung der Applikation verwendet worden.

8.2.2 DataSpell

DataSpell* ist eine weitere Entwicklungsumgebung von JetBrains, welche speziell
fir Data Scientists entwickelt worden ist. Flr das Projekt relevant ist dabei vor-
wiegend die Unterstitzung von Jupyter Notebooks, da DataSpell fur das Arbeiten

mit Jupyter Notebooks verwendet worden ist.

3 https://www.jetbrains.com/pycharm/
4 https://www.jetbrains.com/dataspell/
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8.3 Verwendete Bibliotheken und Plug-Ins

8.3.1 pandas

pandas selbst ist eine Library zur Analyse und Manipulation von Daten. Haufig
genutzt wird dabei das ,Data Frame'-Objekt von pandas. Ein Data Frame ist eine
zweidimensionale Datenstruktur und somit vergleichbar mit einem zweidimensio-
nalen Array oder einer Tabelle, die aus Zeilen und Spalten besteht. Der entschei-
dende Unterschied ist aber, dass, anders als bei zum Beispiel einem Numpy Ar-
ray, welchem man nur einen Datentyp Uber das gesamte Array hinweg zuweisen
kann, auch einzelne Spalten eines Dataframes unterschiedliche Datentypen zuge-
wiesen werden kdnnen. Auf einem Data Frame kdnnen zusatzlich verschiedenste

Datenmanipulations- und Datenselektionsmethoden ausgeflihrt werden. [6]

8.3.2 Matplotlib
Matplotlib ist eine umfangreiche Python-Bibliothek zur Visualisierung von Daten.
Dabei kdnnen statistische Grafen, dynamische Animationen oder interaktive Dia-

gramme in publikationstauglicher Qualitat produziert werden.

Die verflugbaren Plots erstrecken sich dabei von sehr einfachen Diagrammen, die
Werte auf einer X- und Y-Achse abbilden, bis hin zu komplexen, statistischen

Darstellungsmoglichkeiten oder 3D-Abbildungen.

Besonders wichtig fur das Projekt ist das Pyplot-Modul der Matplotlib. Es handelt
sich um eine Sammlung von Funktionen, die erméglichen, dass der Anwender
mit der Matplotlib arbeitet wie mit MATLAB. Ein Plot verhalt sich dabei wie ein
Objekt und behalt seine zugewiesenen Werte, welche zur Programmlaufzeit

durch verschiedene Operationen verandert werden kénnen. [7]

Bei MATLAB handelt es sich um eine kommerzielle Software, die zur L6sung von
mathematischen Problemen und der grafischen Darstellung der Ergebnisse ver-
wendet wird. Das Programm ist dabei vor allem fiir numerische Berechnungen

mit Matrizen ausgelegt. [8]
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8.3.3 Seaborn
Seaborn ist ebenfalls eine Library zur statistischen Datenvisualisierung und ba-
siert auf Matplotlib- und pandas-Datenstrukturen. Seaborn ist ein Tool zum Aus-

werten und Verstehen von Daten.

Als eine High-Level API fur statistische Grafen bietet Seaborn zahlreiche Darstel-
lungsmadglichkeiten fur Daten und die Beziehungen zwischen diesen Daten. Die

Auswahl beschrankt sich dabei auf 2D Darstellungen wie beispielsweise Scatter-
plots, Boxplots, Joint Grids oder Clustermaps. Fir das Projekt sind dabei beson-

ders die Pair Plots relevant. [9]

8.3.4 Scikit-learn

Scikit-learn ist eine Python Library in der eine groBe Anzahl an Machine Learning-
Algorithmen flir mittelgroBe Supervised und Unsupervised Learning-Probleme im-
plementiert sind. Augenmerk liegt dabei auf einer einfachen Handhabung, guter
Performance, weitreichender Dokumentation und einer einheitlichen API, sodass
auch Nicht-Machine Learning-Spezialisten Scikit-learn benutzen kénnen. Ein Vor-
teil von Scikit-learn ist, dass es Open Source ist und somit sowohl flir akademi-

sche als auch fur kommerzielle Zwecke genutzt werden kann. [10]

Im Projekt sind vor allem die verschiedenen Implementationen von Modellklas-
sen fur Klassifikationsprobleme benutzt worden. Zusatzlich ist Scikit-learn zum

Skalieren der Daten benutzt worden und zur Evaluierung der Machine Learning-
Modelle.

8.3.5 Music21

Music21 ist eine Python-Library und bietet eine Vielzahl an Mdglichkeiten fir
Analyse und Transformation von Musik in ,symbolic' Form. ,Symbolic' bedeutet,
dass Musik nicht als 'normale' Audiodatei (z.B. MP3-Datei), sondern als die ein-
zelnen Noten mit Tonhdhe, Zuordnung zu Musikinstrument etc. gespeichert (z.B.
als Datei im MIDI-Format), vorliegt. [11]

Anwendung hat music21 im Zuge der Extraktion der Features gefunden, da man

mit music21 auch MIDI-Dateien verarbeiten kann.
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8.3.6 NumPy

NumPy ist die wichtigste Programmierbibliothek fir Arrays in Python, da sie eine
leistungsstarke und ausdrucksstarke Syntax flr den Zugriff und die Bearbeitung
von Daten in Vektoren, Matrizen und héherdimensionalen Arrays mitbringt. So-
mit spielt NumPy eine wesentliche Rolle bei Forschung und Analyse in unter-
schiedlichen Bereichen wie Physik, Chemie, Astronomie, Geowissenschaften, Bio-
logie, Psychologie, Materialwissenschaften, Ingenieurwesen, Finanzen und Wirt-
schaft. [12]

Im Projekt sind NumPy Arrays verwendet worden, mit denen eine groBe Menge

an wissenschaftlichen Berechnungen mdéglich sind. [12]

8.4 Sonstige verwendete Software

8.4.1 Div Slomins MIDI Utilities

David G. Slomin ist ein Princeton Alumni, der sich mit Softwareentwicklung und
den darstellenden Kinsten auseinandersetzt. Eines seiner Projekte umfasst zahl-
reiche MIDI Utilities, die er zur eigenen Verwendung entwickelt hat, aber zum all-

gemeinen Gebrauch zur Verfigung stellt.

Besonders relevant flir das Projekt sind die Realtime MIDI Utilities. Mit den
Ismidiins und Ismidiouts kénnen MIDI In- und Outputs abgefragt werden. So
kann beispielsweise Uberprift werden, ob eine aktive Verbindung mit einem
MIDI-fahigen Endgerat herrscht.

Am wichtigsten ist allerdings brainstorm, das als ,Diktiergerat" fir MIDI konzi-
piert wurde. Es zeichnet den MIDI-Stream auf und speichert das Ergebnis, sobald
eine Pause Uber mehrere Sekunden lang andauert. Die Dateinamen werden dabei
automatisch generiert und setzen sich aus einem aktuellen Zeitstempel und ei-
nem frei wahlbaren Prefix zusammen. So kédnnen beispielsweise Aufnahmen fur
unterschiedliche Zwecke auseinandergehalten werden. Der Name , Brainstorm™
leitet sich vom Verwendungszweck ab, da das Tool vom Entwickler fir Improvi-

sations- und Brainstorming-Sessions verwendet wird. [13]
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8.4.2 MidiEditor

Der MidiEditor ist eine kostenfreie Software zum Bearbeiten, Aufnehmen und Ab-
spielen von MIDI-Daten. Bereits bestehende MIDI-Dateien kénnen gedffnet wer-
den, um sie abzuspielen oder den Inhalt zu bearbeiten. Neue Files kénnen er-
stellt werden, sobald ein Benutzer Daten lber ein verbundenes MIDI-Gerat ein-
spielt. Auch einzelne Noten oder andere MIDI-Events kénnen handisch kreiert

werden, um ein File zu erstellen.

Die Software wurde von Markus Schwenk in C++ entwickelt und lauft sowohl auf
Windows als auch auf Linux. Das Projekt wird laufend weiterentwickelt und von

freiwilligen Spenden unterstitzt — auch User Feedback ist erwlinscht.

8.5 Verwendete Hardware

8.5.1 Klavier

Um mit der fertigen CEPP-Applikation interagieren zu kénnen, bendtigt es ein
Klavier auf dem versucht werden kann, eine bestimmte Emotion zu spielen. Da
dabei der MIDI-Input des Klaviers verarbeitet wird, muss es sich zwingenderma-
Ben um ein elektronisches Klavier mit MIDI-Schnittstelle handeln. Wobei es auch
eine Android App gibt, welche ein Klavier mit MIDI-Schnittstelle emuliert, sodass
man anstatt des Klaviers einfach sein Handy an den PC anschlieBen kann. Diese
ist auch fir Testzwecke verwendet worden, da nicht immer ein richtiges Klavier
zur Hand gewesen ist. Zusatzlich ist ein Klavier im Projekt dazu verwendet wor-

den, um eigene Datensatze aufzunehmen.
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9 Implementierung

9.1 Data Exploration

9.1.1 Einleitung

Ziel der endgiltigen Anwendung ist die Vorhersage bzw. Erkennung von Emotio-
nen basierend auf dem MIDI-Input, der durch den Benutzer erzeugt wird. Bis da-
hin ist es allerdings ein weiter Weg, und am Anfang stehen die Daten. Aus Daten
kdénnen viele Informationen gewonnen werden, diese Daten richtig zu nutzen und
zu verstehen ist daher essenziell flir das gesamte Projekt. Die Data Exploration
dient dazu bestehende Daten auszuwerten, zu analysieren und daraus Schllsse

zu ziehen.

9.1.2 EMOPIA

EMOPIA ist ein Datenset bestehend aus gelabelten MIDI-Files, speziell zur Ver-
wendung in der Emotion Recognition oder der emotionsbasierten Musikkreation.
Insgesamt sind 1057 Audioclips enthalten, zusammengestellt aus 387 verschie-
denen Musikstiicken. Dabei handelt es sich zum gréBten Teil um Stlcke aus den

Soundtracks von Videospielen. [14]

9.1.3 Quadranten

Die Daten aus dem EMOPIA Datenset sind bereits gelabelt, d.h. ihnen wurde be-
reits eine Kategorie zugewiesen. Mithilfe eines eigens konzipierten Classifiers
wurden die Daten in vier verschiedene Quadranten unterteilt. Dieser Algorithmus
teilt die Daten ein, er klassifiziert sie. Der Classifier ermittelt dabei "Arousal® und

~Valence" eines MIDI-Files und ordnet es entsprechend ein. [14]

9.1.3.1 Valence und Arousal

Valence und Arousal werden im Zusammenhang mit Musik oder Sprache oft ver-
wendet und dricken ahnliche, aber unterschiedliche Wahrnehmungen aus. Die
deutsche Ubersetzung von Wertigkeit (bzw. Valenz) und Erregung gibt bereits ei-

nen Hinweis auf den Unterschied.

Psychologisch gesehen beschreibt ,Valence" wie die Befindlichkeit beeinflusst
wird. Konkret also, ob sich etwas angenehm oder unangenehm auswirkt bzw. im

Falle von Musik anhort.
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Das , Arousal® gibt Auskunft Gber die ausgel6ste Erregung, also ob etwas als auf-

regend oder als beruhigend wahrgenommen wird. [15]

Daraus ergeben sich vier mégliche Kombinationen, die zweidimensional als
Quadranten dargestellt werden kénnen. Abb. 3 zeigt ein Koordinatensystem mit
zwei Achsen flr Valence und Arousal, wobei jedem Quadranten entsprechende

Emotionen zugeordnet sind.

High Arousal
Tense Excited
Angry Delighted
Distressed Happy
Negative Positive
Valence Valence
Sad Content
Depressed Calm
Bored Sleepy

Low Arousal

Abb. 3: Koordinatensystem mit Achsen fiir ,Valence” und ,, Arousal” [16]

Die Kombination von positiver Valence und hohem Arousal entspricht daher Emo-
tionen wie (positiver) Aufregung, Begeisterung oder einfach genereller Freude.

Es geht also um positive, energiegeladene Empfindungen. [16]

Eine positive Valence in Kombination mit niedrigem Arousal vermittelt Geflihle
wie Zufriedenheit, Ruhe oder Schlafrigkeit. Hierbei handelt es sich um Emotionen

mit einem geringen Energielevel, die aber als positiv wahrgenommen werden.

Niedriges Arousal und negative Valence driicken Geflhle aus, die als negativ
wahrgenommen werden und Uber wenig Energie oder Aktivitat verfligen. Diese

Kombination wird daher als Trauer, Depression oder Langeweile wahrgenommen.

Hohes Arousal und niedrige Valence vermitteln starke, negative Emotionen wie

Arger, (negative) Aufregung und Gereiztheit oder Verzweiflung. [15]
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9.1.3.2 Emotionen einordnen
Besonders in der Musik wird bestimmten Stiicken oft eine bestimmte Emotion zu-
geschrieben. Stellt man fest, wo sich das Stiick im Valence-Arousal Graph be-

wegt, kann man darauf basierend die Emotion eingrenzen oder bestimmen.

In diesem Diagramm aus Patrick N. Juslins ,Musical Emotions Explained" sind die
musikalisch relevantesten Emotionen aufgetragen. Da die Daten des EMOPIA Da-
tensets nicht nach konkreten Emotionen, sondern nach Quadranten gelabelt sind,
muss ein Uberbegriff fir jeden Quadranten gefunden werden. Fear (Angst) wird
daher mit Anger (Arger) zusammengefasst, um die Abgrenzung von Happiness
(Freude) und Sadness (Trauer) zu verdeutlichen. So kénnen die EMOPIA Datens-

atze konkreten Emotionen zugeordnet werden.

Positive Valence

r %
= HAPPIMESS
fast maan tempo
smaill tampo wariability
= TEMDERMESS staccato articulation
’ Iarf articulation variability
£ mean 1_.:_"np-t:| high sound laval
slow tona atiacks littla sourd lavel variability
liows sourd lavel bright timks
Il sound laval variability o o
Isr'm_ rtculat fast tona attacks
Gg;f ‘:'b culzban small timing wvariations
r:'gn _':L":g variations sharp duration contrasts
acrants on stable notss rising micro-intonation
soft duration contrasts
final ritardanda
Low Arousal 4 » High Arousal
= ANGER
= SADMESS high sound level
R sharp timbra
slow maan tompo spactral noia
legato articulation » FEAR ol —
small articulstion varisbility . .
lows sound lavel staccato articulation ::::L'_::T‘::T;”:F ity
dl‘" ﬁmb" —ry lorw saund ks . . -&h"—lﬂ" iona aTiaces
larga timing wariations targa sourd leval variability charp duration contrast
soft duration contrasts fat maan tampa al:l::l':;u on unstable notes
slorar tona attacks larga tempo var ability 2rqe vibrata extant
flat micro-intonation rga Biming vanations no ritardando
slow vibrato: soft spactrum
firal ritardando sharp micro-intoration
fast, shallow, imagular vibrato
v

Megative Valence
Figure 7.3 Two-dimensional emotion space in music.
Reproduced from Juslin, F: M. (zo10). Expression And Commumication of Emotion in Music Performance. In PN, Juslin & ). A.

Sloboda (Eds.), Handbook of music and emotion: Theory and ressarch. By permission of Oxford University Press.

Abb. 4: Emotionen im zweidimensionalen Raum
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9.1.4 Features
Da Musiksticke bzw. MIDI-Aufnahmen Ublicherweise nicht mit einer Beschrei-
bung ihrer Valence- bzw. Arousal-Werte auftreten, missen diese Eigenschaften

bestimmt werden, um eine Emotion zuordnen zu kénnen.

Die menschliche Wahrnehmung funktioniert anders als die Berechnungen einer
Maschine: Wahrend der Mensch sich auf bestimmte Muster verlasst und dadurch
unbewusst eine bestimmte Emotion feststellen kann, muss ein Computer mit

messbaren Werten arbeiten.

Diese Werte - wie zum Beispiel die Dichte von Noten Uber das Stiick verteilt oder
die Spanne zwischen den héchsten und tiefsten Ténen - werden Features ge-

nannt und kédnnen mit verschiedenen Tools aus MIDI-Aufnahmen exportiert wer-
den. Wie diese Features zum anschlieBenden Erkennen von Emotionen eingesetzt

werden, kann sich je nach Ansatz unterscheiden.

9.1.4.1 Handcrafted Rules
Zum einen gibt es die Bestimmung basierend auf ,Handcrafted Rules" also hand-
gefertigten Regeln, nach denen eine Entscheidung getroffen wird. Diese Ent-

scheidungen basieren dabei grundsatzlich auf musiktheoretischer Grundlage.

Zu diesem Ansatz wirde mit hdchster Wahrscheinlichkeit ein Mensch, der basie-
rend auf den Features einer MIDI-Datei eine Emotion bestimmen soll, greifen.
Auch wenn nicht bewusst Features bestimmt werden, wertet ein Mensch in der
Regel Eigenschaften wie Tempo, Tonart oder Betonung aus und trifft darauf ba-

sierend seine Entscheidung.

Dazu wird allerdings eine gewisse Erfahrung bzw. ein Level an Grundwissen vo-
rausgesetzt. Es gibt zahlreiche MaBstabe, an denen man eine Emotion oder Stim-

mung festmachen kdénnte.

Dreiklange zahlen zu den aussagekraftigsten Merkmalen. Dur-Dreikldnge haben
grundsatzlich einen harmonischen Klang - ihnen wird daher eine allgemein posi-
tive Stimmung bzw. eine positive Valence zugeschrieben. Bei Moll-Dreiklangen,

die grundsatzlich nicht harmonisch klingen ist es umgekehrt. Sie werden mit ei-

ner negativen Stimmung bzw. einer negativen Valence verbunden.

Auch Intervalle kénnen Auskunft Uber die Stimmungslage geben. Beim ikoni-
schen Thema aus ,Jaws" wird beispielsweise eine kleine Sekund (zwei Téne, die

nur einen Halbton auseinanderliegen) verwendet, um Spannung aufzubauen.
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Eine groBe Terz (finf Halbtdne Abstand) kennt man dagegen aus Sticken wie
dem ,Donauwalzer®, wo eine heitere, positive Stimmung vermittelt wird. Ein be-
sonderes Intervall stellt der ,Tritonus des Teufels" dar, der in friheren Zeiten
aufgrund seines unheimlichen Klanges gemieden wurde. Es handelt sich dabei al-
lerdings lediglich um eine UbermaBige Quart, also eine Konstellation mit sieben
Halbténen Abstand.

Auch die Dynamik, die Artikulation oder das Tempo beeinflussen stark, wie ein
Stuck wahrgenommen wird. Vortragsbezeichnungen, die in der Regel als Ergan-
zung auf dem Notenblatt zu finden sind, gehen dabei noch einen Schritt weiter
und geben eine konkrete Stimmung vor. Diese italienischen Fachbegriffe umfas-
sen dabei von ,agitato" (aufgeregt, unruhig) bis zu ,,scherzando"™ (scherzhaft,

scherzend) eine ganze Bandbreite an Stimmungen.

Wahrend solche ,,Regeln™ oder Richtlinien sehr gut auf Audioaufnahmen ange-
wandt werden kdnnen, ist es schwierig diese Eigenschaften in den abstrakten
MIDI-Features wiederzufinden. Flr eine Maschine, die solche Eigenschaften nicht

wie ein Mensch interpretieren kann, wird daher ein anderer Ansatz bendtigt.

9.1.4.2 Datengetriebener Ansatz

Im Projekt kommen keine direkten handgefertigten Regeln zum Einsatz. Statt-
dessen werden die Features als numerische Werte exportiert und von einem Ma-
chine Learning-Modell weiterverarbeitet. Vorarbeit in Form von Korrelationsana-
lysen oder der Auswahl besonders relevanter Features kann dieses Ergebnis opti-

mieren.

9.1.5 Features extrahieren

Features kdnnen mithilfe von geeigneten Tools aus sogenannten ,,Symbolic Files"
gewonnen werden. Reguldare Audiodateien speichern eine digitale Annaherung
der aufgenommenen Soundsignale, wahrend Symbolic Files Informationen tber
die Aufnahme speichern. Dadurch ergeben sich Daten wie die Anzahl der gespiel-
ten Noten und deren Tonhdhe, welches Instrument welche Noten spielt und
Start- und Endzeiten jeder Note. [17]

Aufgrund dieser Richtlinien gelten auch Notenblatter, die von einem Komponisten

verfasst und von einem Musiker gelesen werden, als Symbolic Files. Alle Daten,
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die bendtigt werden, um das Musikstiick zu reproduzieren, sind in dieser abstrak-
ten Beschreibung enthalten und kénnen vom Musiker interpretiert und umgesetzt

werden.
Digitale Formate flir Symbolic Files umfassen MIDI, Humdrum oder MusicXML.

Um Features aus solchen Dateien zu gewinnen, gibt es mehrere Tools. Zu den
bekanntesten zahlen dabei das Java-basierte jSymbolic® und die Python Library
music21%. Beide stellen einen Excel- bzw. CSV-Export zur Verfiigung, um die

Features menschenlesbar anzuzeigen.

9.1.6 jSymbolic
Die Software Suite jMIR wird zur Gewinnung von Informationen aus der Musik,
also Music Information Retrieval (MIR), eingesetzt. Samtliche Software ist in Java

implementiert, was gemeinsam mit dem Einsatzgebiet den Namen jMIR ergibt.

jSymbolic wiederum ist eine jMIR-Komponente, die dazu dient, Features aus
symbolisch gespeicherten Daten zu extrahieren. Speziell geht es dabei um MIDI-

Files.

Das Tool ist so umgesetzt, dass zur Verwendung keine speziellen Kenntnisse be-
noétigt werden. Neben einer Anwendung flr die Command Line gibt es auch eine

GUI, die einfacher in der Anwendung ist.

Wie alle Komponenten von jMIR ist jSymbolic Open Source und frei verfigbar.
[17]

9.1.7 Music21

Eine weitere Mdglichkeit bietet das multifunktionale Open Source Toolkit Mu-
sic21, das Uber Funktionen zur Extraktion von Features verflugt. Es bietet zahlrei-
che Funktionen zur Analyse, Transformation oder Suche von musikbezogenen

Daten.

Neben einigen Standard-Extraction Tools, die von anderen Toolkits (z.B. von
jSymbolic) bereitgestellt werden, verfligt Music21 auch Uber eigene, neue Tools
und ermdglicht dem Anwender sogar eigene Extraktionsmethoden zu schreiben.
[18]

> https://jmir.sourceforge.net/jSymbolic.html
6 https://web.mit.edu/music21/
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9.1.8 Extrahierte Features

Die Features, die durch die Extraktion ausgelesen werden kénnen, lassen sich in
verschiedene, grobe Kategorien einteilen. Bei jSymbolic sieht diese Einteilung fol-
gendermaBen aus: [17]

e Instrumentation

e Textur

e Rhythmus

e Dynamik

e Statistiken zur Tonlage
e Melodie

e Akkorde

9.1.9 Auswahl von relevanten Features

Nicht alle Features sind gleich relevant flr die Ermittlung von Valence und
Arousal. Manche Features sagen annahernd nichts aus, wahrend mit anderen
sehr schnell bestimmt werden kann, in welchem Quadranten oder zumindest in

welcher Halfte des Graphs sich die analysierte Aufnahme einordnen lasst.

Eine gute Mdglichkeit, um darzustellen, wie gut ein Feature zur Unterscheidung
der Quadranten geeignet ist, sind Pair-Plots mit denen die Datensatze abgebildet
werden kénnen. Ein Pair-Plot stellt eine Matrix an Scatter-Plots dar, in dem alle
Beziehungen zwischen den verschiedenen enthaltenen Variablen bzw. Features
abgebildet werden kénnen. Zur grafischen Darstellung eignen sich dabei aller-
dings nur die quantitativen Features, also jene, die einen numerischen Wert auf-
weisen. Kategorische Variablen, die beispielsweise als Wert entweder 0 oder 1

haben, liefern dagegen keine aussagekraftigen, grafischen Darstellungen. [19]

Gangige Tools zur Erstellung und Berechnung von Pair-Plots in Python sind bei-
spielsweise Python Libraries Seaborn’ und Matplotlib8. Bei beiden handelt es sich
um Bibliotheken zur Visualisierung von Daten, besonders in Form von Plots und

Grafen.

Im Projekt werden die Plots basierend auf einer Liste an ausgewahlten Features

mithilfe von Matplotlib generiert.

sns.pairplot(df, vars=features, hue='Label', palette=colors)
matplotlib.pyplot.show()

Listing 1: Generieren und Anzeigen eines Pair Plots mit Matplotlib

7 https://seaborn.pydata.org/index.html
8 https://matplotlib.org/
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Verschiedene Features bilden die Unterschiede zwischen Valence und Arousal
verschieden gut ab. Ein Pair-Plot, in dem eine gute Trennung zwischen zwei Teil-

mengen ersichtlich ist, ist hier in Abb. 5 abgebildet.
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Abb. 5: Pair-Plot mit flinf Features

Wie Abb. 5 zeigt, kann im Pair-Plot klar abgelesen werden, dass Datensatze aus
verschiedenen Quadranten unterschiedlich eingeordnet werden. Hierbei ist be-
sonders interessant, dass sich Datensatze aus Quadrant 1 und 2 sehr stark Uber-
lappen, sich aber gut von den ebenfalls sehr deckungsgleichen Mengen aus

Quadrant 3 und 4 abgrenzen.
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Bei diesem Pair-Plot wurden bewusst Features gewahlt, die sich gut zur Unter-
scheidung anhand des Arousals eigenen. In diesem Fall handelt es sich um fol-

gende Features:

e Note Density

e Mean Melodic Interval
e Range

e Mean Rhythmic Value
e Dynamic Range

Die Dichte an gespielten Noten sagt viel dartber aus, wie , geladen" das Stlick
ist. Ein schnelles oder hektisches Stiick weist eine gréBere Dichte an Anschlagen
auf als ein sehr ruhiges, tréages Stlick. Das Mean Melodic Interval gibt Auskunft
Uber das durchschnittliche Intervall in Halbtonen. Je nachdem um welches Inter-
vall es sich dabei handelt, kann man auf eine grundlegende Stimmung schlieBen.
Die Range gibt die Spanne zwischen dem héchsten und tiefsten vorkommenden

Ton in Halbtoénen an.

Der Mean Rhythmic Value gibt den durchschnittlichen Rhythmus in Viertelnoten
an. Ein Wert von 0,5 wurde in diesem Zusammenhang bedeuten, dass der
Rhythmus der Musik ungeféahr mit einer Achtelnote (halbe Viertelnote) zusam-
menstimmt. Daraus lasst sich wieder auf das Tempo schlieBen, was aktive, fréh-
liche oder aufgeregte Stlicke von eher langsamen, ruhigen oder traurigen Sti-

cken unterscheidet.

Die Dynamic Range gibt die Spanne in der Dynamik, also der Lautstarke Uber
das Stlck an. Hierbei wird der leiseste Ton vom lautesten Ton abgezogen und so
die Differenz gebildet. Die Lautstarke, bzw. die daraus folgende Anschlagstarke,
ist bei aufgeregten, fréhlichen Stlicken meist um ein Vielfaches hdher als bei
sanften, traurigen Stlicken und ist so ebenfalls ein guter Messwert zur Bestim-

mung des Arousals. [20]

In Abb. 6 ist ein Pair-Plot abgebildet, in dem Features verwendet wurden, die
besser zur Bestimmung der Valence geeignet sind. Bei einigen dieser Features
handelt es sich allerdings um kategorische Features, was eine Darstellung im Plot

nicht aussagekraftig macht.
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Bei den verwendeten Features handelt es sich um folgende:

e Dynamic Range
e Minor Major Melodic Third Ratio
e Minor Major Triad Ratio

e Similar Motion

Die Minor Major Melodic Third Ratio gibt das Verhaltnis zwischen kleinen und gro-
Ben Terzen im Sample an. Ein hoher Anteil an groBen Terzen (niedriger Feature-
Wert) ware dabei als Hinweis auf eine positive Valence zu werten, wahrend ein
hoher Anteil an kleinen Terzen (hoher Feature-Wert) auf eine negative Valence
hindeutet.

Bei der Minor Major Triad Ratio funktioniert es nach dem gleichen Prinzip, nur
geht es hierbei um Dur- und Moll-Dreiklénge. Ein hoher Anteil an Dur-Dreildangen
resultiert in einem niedrigen Feature-Wert und deutet auf eine positive Valence
hin. Ein hoher Anteil an Moll-Dreiklangen produziert bei der Berechnung einen
hohen Feature-Wert und stellt ein Anzeichen flir eine negative Valence dar. Die
Dreiklange werden dabei nach ihrer Lange gewichtet, ein Dreiklang, der eine
ganze Note andauert, hat also den gleichen Wert wie vier Dreiklange, die Uber

eine Viertelnote hinweg gehalten werden.

Diese Ratio-Features werden berechnet, indem der liberwiegende Anteil durch
den Rest geteilt wird. Sind beispielsweise in einem Sample Giberwiegend Dur-
Dreiklange enthalten, so wird die Anzahl bzw. die Wertigkeit dieser durch die
Wertigkeit der enthaltenen Moll-Dreiklange geteilt. Ein Mangel, der bei dieser Be-
rechnungsart sofort ins Auge sticht, ist die verwendete Division. Es ist mathema-
tisch nicht mdglich durch 0 zu teilen. Ist daher eine dieser beiden Komponenten
im Sample nicht enthalten, wird dem Feature standardmaBig der Wert 0 zuge-
wiesen. Die vielversprechendsten Features zur Bestimmung der Valence werden

somit gravierend entwertet.

Dieses Problem schlagt sich in der Darstellung des Modelle nieder, da es nahezu
unmaoglich ist, Mengen basierend auf diesen Features auseinanderzuhalten. In

Abb. 6 ist der Pair-Plot zu den Valence-Features dargestellt. Es sind keine Punk-
temengen klar erkennbar, bis auf einige AusreiBer handelt es sich stets um eine

nahezu deckungsgleiche Ansammlung an Datenpunkten.
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Abb. 6: Pair-Plot mit vier Features
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Diese Funktionsweise bzw. Berechnungsmethode der jSymbolic Features tragt

maoglicherweise zu der anhaltenden Problematik bei, die Valence von MIDI-Files

korrekt zu bewerten. Das Zurlickgreifen auf den Standardwert 0 - ungeachtet

dessen, ob ein eindeutiges Ubergewicht vorliegt - schadet dem Feature. In den

aussagekraftigsten Fallen - namlich bei vélliger Vorherrschaft von Major oder Mi-

nor in einer der beiden Kategorien - versagt die Berechnung, da der Standard-

wert zugewiesen wird. Somit ist es in solchen Fallen sehr schwierig, gute An-

haltspunkte fir die Valence des Samples zu finden.
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9.1.9.1 Korrelationsanalyse

Bestimmte Features korrelieren so stark, dass sie redundant sind, da eines der
beiden Features keinen Mehrwert bringt. Mit einer Korrelationsanalyse kann fest-
gestellt werden, wie groB3 der Zusammenhang ist und ob beide Features relevant

sind.

Mit Hilfe von Excel kann eine Korrelationsanalyse zu ausgewahlten Features
durchgefliihrt und dargestellt werden. Je mehr Features dabei analysiert werden,

desto umfangreicher gestaltet sich die entstehende Tabelle.

In diesem Beispiel werden das Mean Melodic Intervall, die Number of Common

Pitches bzw. of Pitch Classes, der Amount of Staccato und die Range bewertet.

Mean_Melodic_Interval Number of Common_Pitches Number of Common_Pitch_Classes Amount of Staccato Range
Mean_Melodic_Interval 1

Number_of Common_Pitches -0.448818313 1

Number_of Common_Pitch_Classes -0.047572317 0.347272492 1

Amount_of_Staccato 0.106932417 0.014834507 -0.001596373 1

Range 0.60122918 -0.481948616 -0.060766285 0.211706939 1

Abb. 7: Korrelationsanalyse mit flinf Features

Eine farbcodierte Darstellung zeigt besser an, ob sich zwischen zwei Features ein

Zusammenhang abzeichnet.

Mean_Melodic_interval Number_of Common_Pitches Number of Common_Pitch_Classes Amounit_of Staccato Range
Mean_Melodic_Interval 1

Number_of Common_Pitches -0.448818313 1

Number_of Common_Pitch_Classes -0.047572317 0.347272492 1

Amount_of_Staccato 0.106932417 0.014834507 -0.001596373 1

Range 0.60122918 -0.481948616 -0.060766285 0.211706939 1

Abb. 8: Korrelationsanalyse mit fliinf Features; farblich markiert

Das Mean Melodic Interval zeigt das durchschnittliche Intervall in Halbténen an.
Dieses Feature kann also unter anderem als ein Richtwert fur die tonale Spann-

weite des Stlickes angesehen werden.

Die Range bezeichnet genau diese Spannweite — den Abstand zwischen dem
héchsten und dem tiefsten Ton des Stickes. Es ist naheliegend, dass zwischen
diesen beiden Features ein Zusammenhang herrscht. Und tatsachlich ist die Kor-

relation zwischen diesen Features am groBten.

Entgegen mancher Erwartung lasst sich allerdings kein groBartiger Zusammen-
hang zwischen der Anzahl an unterschiedlichen Ténen, der Anzahl unterschiedli-

cher Tonklassen oder dem Anteil an Staccato im Stulick bilden.
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Da das Mean Melodic Interval und die Range zwar in merkbarem AusmaB korre-
lieren, jedoch beide flir unterschiedliche Aspekte der Klassifizierung relevant

sind, ist eine Streichung eines Features nicht sinnvoll.

Bei einer weiteren Analyse werden die Note Density, der Amount of Arpeggiation,
die Number of Pitches und die Number of Common Pitches miteinander auf Zu-

sammenhange Uberpruift.

Note Density Amount of Arpeggiaotion Number of Pitches Number of Common_Pitches

Note_Density 1

Amount_of Arpeggiation -0.04976894 1

Mumber_of_Pitches 0.58604646 -0.197621278 1

Mumber_of Common_Pitches -0.25501572 0.261452919 -0.627501452 1

Abb. 9: Korrelationsanalyse mit vier Features

In der kolorierten Version wird ersichtlich, dass zwischen der Note Density und
der Number of Pitches eine gewisse Korrelation herrscht. Dass die Anzahl der im
Stlick vorkommenden Noten und die Dichte der Anschlédge zusammenhangen ist
schlissig, da ein Wert den anderen zwangslaufig erhéht. In diesem Fall ware eine
Streichung zur Reduktion der Features grundsatzlich denkbar, allerdings durch

die verhaltnismaBig geringe Korrelation nicht gerechtfertigt.

MNote_Density Amount_of Arpeggiation Number of Pitches Number of Common_Pitches

Note_Density 1
Amount_of Arpeggiation -0.04976854 1

Number_of_Pitches 0.58604646 -0.197621278 1

Mumber_of Common_Pitches | -0.25501572 0.261452919 -0.627501452 1

Abb. 10: Korrelationsanalyse mit vier Features; farblich markiert

Die Korrelationsanalyse kann daher im Prozess der Data Exploration angewandt
werden, um redundante Features zu identifizieren und Zusammenhange zwi-

schen den Features besser zu verstehen.

Durchflihrung
Um eine Korrelationsanalyse mit Excel durchzuflihren, bedarf es einer Menge an
normalisierten Daten. Die Datensatze kdnnen spaltenweise (nach Feature) aus

einem jSymbolic Export enthommen und weiterverarbeitet werden.

Um die Daten zu standardisieren, missen sowohl der Mittelwert (MITTELWERT)
als auch die Standardabweichung (STABW.N) jeder Spalte ermittelt werden. Aus
diesen Werten kann mithilfe der Funktion STANDARDISIERUNG ein normalisierter

Wert errechnet werden.
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Dieser normalisierte Wert wird zum Vergleich der verschiedenen Features bend6-
tigt, da diese sehr unterschiedliche Wertespannen aufweisen. Es ware daher
nicht moglich, einen Anzahlwert, der sich im dreistelligen Bereich bewegt mit ei-

nem Feature mit einem Wertebereich zwischen 1 und 0 zu vergleichen.

Die neu berechneten Werte kdnnen daraufhin per Hand systematisch verglichen
werden, indem die Funktion KORELL angewandt wird. Einfacher geht dieser Vor-
gang mit dem Analysis ToolPak. Das Excel Add-In stellt Tools zur Durchfiihrung
komplexer statistischer Analysen bereit, unter anderem der Korrelationsanalyse.
Bei der Anwendung kann ein Wertebereich zur Analyse sowie ein Ergebnisbereich

ausgewahlt werden, am Ende der Berechnung steht eine vollstandige Tabelle.

Die Tabelle kann anschlieBend wie in den Abb. 8 und 10 erkennbar farblich ge-

kennzeichnet und dementsprechend interpretiert werden.

9.1.9.2 Krumhansl-Schmuckler

Ein weiteres relevantes Feature bzw. Merkmal zur Klassifizierung der Datensatze
stellt die Tonart dar. Wie bei den Dreiklangen unterscheiden sich die Tonarten in
Moll- und Dur-Tonarten und weisen stets einen charakteristischen Klang auf.

Wieder gilt, Moll klingt melancholischer als das heitere Gegenstlick in Dur.

Es handelt sich dabei allerdings nicht um eine feste Regel, es gibt zahlreiche be-
kannte Musiksticke, die diesem Schema absolut nicht folgen. Dieser Mythos wird
beispielsweise in Episode 65 von ,The Daily Doug"® anhand bekannter Songs er-
klart und widerlegt. Neben der Tonart spielen unzahlige weitere Eigenschaften ei-
nes Musikstlicks eine Rolle, was auch die hohe Anzahl an jSymbolic Features er-
klart, die allesamt einen gewissen Einfluss auf die Stimmung und letztendliche

Wahrnehmung einer Aufnahme haben.

Nichtsdestotrotz sind gewisse Features aussagekraftiger als andere und die Ton-
art ist ein guter Anhaltspunkt zur Bestimmung der Valence. Da jSymbolic aller-
dings nicht in der Lage ist, dieses Feature verlasslich zu extrahieren, muss daftr

eine alternative Losung gefunden werden.

Music21 besitzt eine Funktion, die den Krumhansl-Schmuckler Algorithmus an-
wendet, um die Tonart einer MIDI-Aufnahme zu bestimmen. Die Unterscheidung

nach Dur und Moll ist nach Erhalt dieser Informationen einfach, da Dur-Tonarten

° https://www.youtube.com/watch?v=LgPiBx22gpc
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mit einem Kreuz # (sharp) und Moll-Tonarten mit einem Be b (flat) gekennzeich-
net werden. Die Funktion ermittelt beispielsweise ,,C#" (ausgesprochen wie die
Programmiersprache) als die Tonart. In deutscher Schreibweise handelt es sich
dabei einfach um C-Dur. Anhand des verwendeten Vorzeichens kann also festge-

stellt werden, ob es sich um Dur oder Moll handelt.

Algorithmus

Der Algorithmus an sich verwendet einen zwdélfdimensionalen Vektor, der die je-
weilige Lange aller zwolf Téne der chromatischen Tonleiter abbildet. Als Output
wird ein weiterer Vektor berechnet, der die Wahrscheinlichkeit flir jede mdgliche
Tonart anzeigt. Der Algorithmus unterscheidet nicht zwischen Ténen die enhar-
monisch verwechselt werden kénnen. Die Tonart wird anhand der weiteren, er-
kannten Tone festgestellt. Sobald eine Tendenz zu einer Tonart vorliegt, wird
Uberpruft welches Vorzeichen prasenter ist. Darauf basierend wird entschieden,
um welche von zwei enharmonisch aquivalenten Tonarten es sich handelt. Kom-
men Uberwiegend Kreuze vor, wird beispielsweise die Dur-Variante bevorzugt.
[21]

Anwendung

Obwohl mithilfe der Music21 Analyse-Funktionen Ergebnisse erzielt werden konn-
ten, sind die Funktionen fir eine finale Anwendung nicht einsatztauglich, da die
Berechnungszeit auf einem handelsiblichen Endgerat eine Verarbeitung in Echt-

zeit unmadglich macht.

9.1.10 Das Valence/Arousal Problem

Wenn nun aussagekraftige Features gefunden werden konnten, steht bereits die
nachste Herausforderung auf dem Weg zur Vorhersage bereit. Ein bekanntes
Problem im Feld des Music Information Retrieval bzw. besonders im Gebiet der
~Speech and Emotion Research" ist das ,,Valence-Arousal-Problem™. Dabei unter-
scheidet ein Modell zwar sehr gut nach dem Arousal, aber kann nur schlecht nach

der Valence unterscheiden. [22]
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Daher kann mit hoher Genauigkeit festgestellt werden, ob ein Sample ,Happy"
oder ,Angry" im Gegensatz zu ,Sad" oder ,Tender" ist. Die jeweilige Unterschei-
dung von ,Happy" und ,Angry" sowie zwischen ,Sad" und ,Tender" gestaltet sich

dadurch allerdings sehr schwierig.

) HA -
® LA
3 1 o 2 3 4 = =3 1 ] 1 2 a L 8
Abb. 11: High/Low Arousal Abb. 12: High/Low Valence

In Abb. 11 sind die beiden Mengen klar voneinander unterscheidbar. Die gelben
Punkte stellen Datensatze mit hohem Arousal (HA) dar, die roten stehen flir Da-
tensatze mit niedrigem Arousal (LA). Somit kann mit hoher Sicherheit eine Aus-
sage getroffen werden, ob ein Datensatz Uber hohes oder niedriges Arousal ver-
figt. Darauf basierend kann mit hoher Treffsicherheit entschieden werden, ob ein

Datensatz nun ,Happy" und ,Angry", oder eher ,Tender" und ,Sad" klingt.

In Abb. 12 dagegen, sind die beiden Punktewolken beinahe vollstandig deckungs-
gleich. Zwischen den blauen Punkten mit hoher (HV) und den grinen mit niedri-
ger Valence (LV) ist eine klare Unterscheidung nicht mdglich. Es kann daher
keine sichere Aussage getroffen werden, ob ein Datensatz Gber hohe oder nied-
rige Valence verfligt, wodurch auch nicht wirklich eingegrenzt werden kann, wel-

che Emotion den Datensatz am besten beschreibt.

Actual Emotion

2 Q3
Q1

o Q2

3

O Q3

?

N Q4

Tabelle 1: Confusion Matrix farblich markiert
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Die Tabelle 1 stellt eine normalisierte Confusion Matrix dar, die bei der Analyse
verschiedener Machine Learning-Modelle zum Einsatz kommt. In dieser Tabelle
wird die Confusion Matrix einer SVM abgebildet, wobei das Valence-Arousal Prob-

lem ebenfalls sehr gut beobachtet werden kann.

Der Anteil an richtig klassifizierten Datensatzen ist grin eingefarbt, der jeweils
groBte Anteil an falsch klassifizierten Datensatzen rot. Sofort sticht ins Auge,
dass die Verwechslungen anhand einer Achse des Koordinatensystems besonders

gravierend sind.

Q1 und Q2 (Happy und Angry) weisen beide ein hohes Arousal auf, Q3 und Q4
(Sad und Tender) beide ein niedriges. Zwischen diesen beiden ,Lagern™ kommt
es nur selten zu Verwechslungen. Innerhalb dieser Paare ist die Unterscheidung
allerdings sehr viel schwieriger. Das System kann zwischen der hohen Valence
von Q1 und der niedrigen von Q2 wesentlich schlechter unterscheiden und ordnet

somit mehr Datensatze dem falschen Quadranten zu.

Diese zentrale Schwierigkeit ist, wie bereits erwahnt, besonders in der Forschung
zu Emotionen in der Sprache ein etabliertes Problem. Bezogen auf die menschli-
che Sprache liegt das Problem in der Messbarkeit der Valence. Die Absicht und
damit gewissermaBen die Emotion wird oft mit sprachlichen Mitteln ausgedriickt,

die fUr eine Maschine mdglicherweise nicht als solche erkennbar sind. [22]

Oftmals stellt es schon flir Menschen eine Schwierigkeit dar, Stilmittel, Redewen-
dungen oder Sarkasmus richtig zu interpretieren. Wenn der Inhalt des Gespro-
chenen durch eine solche Linse bewertet werden muss, stoBen maschinelle Lo-
sungen zwangslaufig an ihre Grenzen. Dieses Phanomen zeigt sich auch bei Mu-
siksticken. Es ist wesentlich schwieriger die Valence zu bewerten, da diese sich

auf weniger mathematisch messbare Parameter bezieht als das Arousal.
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9.2 Aufzeichnung von eigenen Daten

9.2.1 Zahlen und Fakten zum Datenset

Insgesamt wurden Uber den Zeitraum mehrerer Tage und mit der Hilfe von 15
freiwilligen Testpersonen 68 Samples aufgenommen. Diese MIDI-Files sind gela-
belt und gleichmaBig auf die Quadranten verteilt. Es sind daher fir jeden Quad-

ranten 17 Datensatze aufgenommen worden.

Das Datenset ist nicht umfangreich genug, um ein Modell eigenstandig zu trainie-
ren, da es zu wenige Datensatze enthalt. Die Daten kdénnen allerdings in Kombi-
nation mit dem EMOPIA Datenset verwendet werden, da einheitliche Labels vor-
liegen. Die aufgezeichneten Daten entsprechen dabei einem Anteil von 6,6% des
EMOPIA Datensets.

Zudem koénnen aus den eigenen Daten wertvolle Schllsse Uber relevante Fea-
tures gezogen werden. Da die spontanen Aufnahmen ungeschulter Benutzer sehr
stark von den professionellen Aufnahmen aus dem EMOPIA Datenset abweichen,
wirft es allerdings auch Fragen zur Umsetzbarkeit des Projekts auf. Es stellt sich
die Frage, ob die Features in solchen Aufnahmen stark genug ausgepragt sind,

um eine treffsichere Prediction zu ermdglichen.

9.2.2 Ablauf

Um einen geordneten Ablauf zu garantieren, wurde vor Beginn des Aufnahme-
prozesses eine Informationsveranstaltung organisiert. Im Rahmen einer monatli-
chen Institutsbesprechung wurde das Projekt samtlichen Kollegen vorgestellt und

um Mithilfe gebeten.

Dieser Start stellte sich als eine gute Entscheidung heraus, da Interesse am Pro-
jekt geweckt wurde und somit einige Freiwillige zum Aufnehmen von MIDI-Files

rekrutiert werden konnten.
Das Recording selbst folgt einer strukturierten Abfolge:

Erneute kurze Erklarung des Projekts an sich
Erklarung der vier Quadranten in Bezug auf die bendétigten Aufnahmen

Aufnahme durch den freiwilligen Teilnehmer

-l S

Labelling der aufgenommen MIDI-Files
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Es gibt zwei verschiedene Ansatze, um eine Aufnahme flr einen bestimmten

Quadranten zu erzielen:

Zum einen kann ein ,gezielter" Ansatz gewahlt werden, bei dem die Testperson
einen Quadranten auswahlt oder zugeteilt bekommt und daraufhin versucht eine
Aufnahme zu produzieren, die der entsprechenden Emotion so gut wie méglich
gerecht wird. Diese Vorgehensweise ist popular unter Testpersonen, die bereits
BerUihrungspunkte mit Musik hatten. Durch Vorwissen im musikalischen Bereich
ist es einfacher einen Anhaltspunkt zu finden. In der Regel wird das bewusste
~Spielen™ einer bestimmten Emotion auch dadurch erleichtert, dass eine Person,

die mit Musik vertraut ist, sich den gewiinschten Sound besser vorstellen kann.

Dem gegenlber steht ein ,intuitiver® Ansatz, bei dem die Aufnahme gestartet
wird, ohne dass die Testperson eine bestimmte Emotion anpeilt. Der resultie-
rende Datensatz wird im Nachhinein bewertet und gelabelt. Dieser Ansatz wird
meist von Testpersonen verfolgt, die keine Erfahrung mit dem Klavierspielen

oder Musik im Allgemeinen und daher keinen Anhaltspunkt haben.

9.2.2.1 Equipment

Die Aufnahme der eingespielten Samples erfolgt mit einem MIDI-tauglichen Key-
board bzw. E-Piano. Uber ein Kabel wird eine Verbindung zu einem Endgerét her-
gestellt, auf dem der MIDI-Stream mit dem MIDI-Editor aufgezeichnet werden

kann.

Alternativ kann auch ein digitaler Emulator, wie die MIDI-Keyboard App verwen-

det werden, um einen Input zu erzeugen. Fir Data Recording im groBen Stil sind
solche Lésungen allerdings nicht geeignet, da das Spielen so zusatzlich erschwert
und in die Lange gezogen wird. Aufnahmen mit digitalen Hilfsmitteln eigenen sich
besser fur Testzwecke oder Demonstrationen und sind weitaus mobiler als ein

vollstandiges Keyboard-Setup.
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9.2.3 Herausforderungen

Das Recording eigener Daten bringt einige Herausforderungen mit sich:

Der Aufnahmeprozess ist sehr zeitaufwendig, da fir jeden Teilnehmer mehrere
Aufnahmen bendtigt werden. Teilweise missen diese mehrmals aufgenommen
werden, um ein verwertbares Ergebnis zu produzieren. Die daraus resultierenden
Files missen gelabelt und mitunter geschnitten werden. Da oftmals auch Erkla-
rungen zum Prozess und dem Projekt an sich notwendig sind, kann nur eine be-

grenzte Anzahl von Teilnehmern abgearbeitet werden.

Die Aufnahme an sich fordert zusatzlich heraus, da es flir Personen, die keine Er-
fahrung mit einem Klavier haben sehr schwierig sein kann brauchbare Aufnah-
men zu produzieren. Es ist knifflig den vorgestellten, gewiinschten Sound zu pro-
duzieren, wenn kein Wissen zur Handhabe des Instruments vorhanden ist. Zum
einen fehlt die Vorstellungskraft, zum anderen sind die technischen Fertigkeiten

nicht ausgepragt genug, um die Vision auch umzusetzen.

Die starken Schwankungen des Kénnens zwischen den einzelnen Testpersonen
stellen eine weitere Problematik dar. Es ist mit so wenigen Datensatzen nicht
mdglich ein gleichmaBiges Datenset zusammenzustellen, da zwischen den ver-

schiedenen Datensatzen so gravierende Unterschiede herrschen.
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9.3 Training und Vergleich verschiedener

Machine Learning-Modelle

Dieses Kapitel beschreibt welche einzelnen Modellklassen wie und warum trai-
niert worden sind und wie deren Performance evaluiert worden ist. Dabei gibt
das Kapitel zusétzlich einen grundlegenden Uberblick iiber das Vorgehen bei Ma-
schine Learning-Thematiken im Allgemeinen. Am Ende des Kapitels werden die
einzelnen Modelle der einzelnen Modellklassen miteinander verglichen und be-

wertet.

9.3.1 Supervised versus Unsupervised Learning

Supervised Learning bedeutet, dass jedem Eingabedatensatz x ein Ausgabewert
y zugeordnet werden kann. Das Ziel des Supervised Learnings ist es, basierend

auf einer groBen Anzahl an Eingabe-Ausgabe-Paaren (X, y) ein Modell zu trainie-
ren, welches Zusammenhange zwischen den Eingabe-Ausgabe-Paaren (X, y) er-
kennt, sodass flr einen dem Modell noch unbekannten Datensatz x das Modell

den dazugehdrigen Ausgabewert y finden kann. [23]

Im Gegensatz dazu beschreibt Unsupervised Learning den Fall, dass es zwar Ein-
gabedatensatze x gibt, aber ihnen keine Ausgabewerte y zugeordnet werden
kdnnen. Ziel von Unsupervised Learning ist es daher Muster, Zusammenhange,
Gruppierungen und Beziehungen zwischen den einzelnen Eingabedatensatzen zu
finden. [23]

Anhand der Aufgabenstellung des Projekts lasst sich klar erkennen, dass es sich
um ein Supervised Learning-Problem handelt, da Eingabedaten nach Emotionen
klassifiziert werden sollten. Dahingehend sind im Projekt auch die Eingabedaten-
satze (MIDI-Dateien beziehungsweise Datensatze bestehend aus extrahierten
Features) mit Ausgabewerten/Labels (Emotionen beziehungsweise Quadranten)
gekennzeichnet. Somit muss hier keine neue Klassifizierung fur die Eingabedaten
beziehungsweise Zusammenhé&nge zwischen den Eingabedaten gefunden werden

und dadurch gibt die Anwendung von Unsupervised Learning hier keinen Sinn.
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9.3.2 Klassifikation

Im Zuge von Supervised Learning wird grundsatzlich zwischen Regression und
Klassifikation unterschieden. Regression bedeutet, dass eine zu bestimmende
Variable quantitative Werte, sprich einen nummerischen Wertebereich annehmen
kann. Bei dem Erkennen von Emotionen handelt es sich um ein Klassifikations-
problem, da Emotionen einen qualitativen Wertebereich annehmen kénnen. [23]
Qualitativ bedeutet, dass eine Variable keine numerischen Werte, sondern einen
Wert aus K verschiedenen Klassen oder Kategorien annehmen kann. Beispiele
daflr sind Farben (rot, gelb oder griin), das Geschlecht (weiblich, mannlich oder
divers) oder eben Emotionen (gliicklich, traurig, ausgeglichen, witend, verargert
etc.). Um das zu trainierende Modell zu vereinfachen und da im EMOPIA-Daten-
set die beinhalteten MIDI-Dateien nach (vier) Quadranten (die wiederum Emotio-
nen zugeordnet werden kénnen) klassifiziert werden [24], erkennt CEPP nur vier

verschiedene Emotionen (siehe Abb. 13):

e Happy (Q1)
e Angry (Q2)

e Sad (Q3)

e Tender (Q4)

jesnoly ybiH

Low Valance High Valance

Q4

/esnoly mo7

Abb. 13: Zuordnung der Emotionen Happy, Angry,
Sad und Tender zu Quadranten
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9.3.3 Versuchsaufbau
Um einen Vergleich der verschiedenen Modelle zu erméglichen, ist ein Versuchs-
aufbau festgelegt worden. Als Ergebnis ist flir jedes Modell ein Jupyter-Notebook

angefertigt worden.

Der Versuchsaufbau selbst besteht aus folgenden aufeinanderfolgenden Schrit-

ten:

Import der Datensatze in das Programm
Partitionierung der Datensatze in Trainings- und Test-Datenset

Vorverarbeitung der Daten: Standardisierung der Features

s N

Modelle unterschiedlicher Modellklassen und mit verschiedenen Parameter-
Kombinationen trainieren und vergleichen (Grid-Search)

5. Trainieren eines finalen Modells

6. Evaluieren des Modells mit Hilfe der Berechnung verschiedener Vergleichs-

werte
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9.3.3.1 Import der Datensétze

Die Datensatze, mit denen die Modelle trainiert werden bestehen aus den Fea-
tures, die aus den MIDI-Dateien des Datensets mithilfe von jSymbolic extrahiert
wurden. Das Datenset selbst umfasst sowohl die MIDI-Dateien des Emopia-Da-
tensets als auch die im Zuge des Projektes selbst aufgenommenen Features. Die

Features selbst werden jSymbolic als Datei im CSV-Format exportiert.

Der Import der Datensatze in das Programm erfolgt mit Hilfe der Python-Biblio-
thek pandas, welches die Daten als Data Frame importiert. Um von Scikit-learn
verarbeitbar zu sein, muss der importierte Data Frame in zwei Teile, einem der
die ganzen Eingabedaten X (Features) beinhaltet und einem anderen der die da-
zugehorigen Klassifikation Y beinhaltet, aufgeteilt werden und zusatzlich zu
NumPy-Arrays konvertiert werden (siehe Listing 2).

import pandas as pd
import numpy as np

def load_dataset(csv_file):

dataset

pd.read_csv(csv_file, sep=",")

dataset = dataset.replace(' NaN', @)

X
Y

dataset.loc[:, 'Number_of Pitches':'Avg Note_to_Note_Change'].values
dataset.loc[:, 'Label'].to_numpy()

return X, Y

Listing 2: Methode zum Import der Datenséatze

Christina Brandstetter und Katharina Praher 44 von 94



Communicating Emotion by Playing the Piano HTL Perg

9.3.3.2 Train-Test Split

Ein Train-Test Split wird genutzt, um die Performance eines trainierten Machine
Learning-Modells zu evaluieren. Als Performance eines Modells versteht man in
diesem Fall die Richtigkeit der vom Modell vorausgesagten Werte auf dem Test-
Set.

Grundsatzlich kann man ein Machine Learning-Modell evaluieren, indem man fur
Eingabedaten, die (im Falle von Klassifikation) fest einer Klasse zugeordnet sind,
die Klasse vom Machine Learning-Modell voraussagen lasst. Nun kann man die
tatsachliche mit der vom Modell vorausgesagten Klasse vergleichen, wobei diese
Werte entweder Ubereinstimmen oder nicht, sprich die Voraussage des Modells
richtig oder falsch gewesen ist. Wiederholt man diesen Vorgang mehrere Male,

kann man abschatzen, wie gut ein Modell performt.

Problematisch ist dabei aber, wenn man zum Abschatzen der Performance die
Daten verwendet, mit denen das Modell zuvor trainiert worden ist. Da das Modell
diese Daten schon kennt, kann man somit nur abschatzen, wie gut es bereits ge-
lernte Zuordnungen zwischen Eingabedaten und Ausgabeklassen reproduzieren

kann. In diesem Zusammenhang spricht man auch von einem Training Error.

Um ein aussagekraftigeres Ergebnis Uber die Performance des Modells auf noch
unbekannten Daten zu bekommen, kann man das zum Trainieren des Modells
vorhandene Datenset in ein Trainings- und ein Test-Set unterteilen. Dabei wird
das Modell nur mit den Daten des Trainings-Sets trainiert und zur Evaluierung
werden die Daten des Test-Sets verwendet. In diesen Zusammenhang ist auch

oft vom Test-Error die Rede.

Obwohl ein Train-Test-Split eine sehr gute Evaluation der Performance des Mo-
dells fur zuklnftige Eingabedaten bietet, wird der Train-Test Split vor allem dazu
verwendet, einen Vergleich zwischen den trainierten Modellen verschiedener Mo-

dellklassen zu ermoéglichen.

Zusatzlich ist der Train-Test-Split bei dem Versuchsaufbau dazu verwendet wor-
den, mehrere Modelle einer Modellkasse mit verschiedenen Parameterkombinati-
onen zu trainieren und zu evaluieren, damit die beste Parameterkombination ge-
funden werden kann. Haufig findet in diesem Zusammenhang aber auch S-fold

Cross Validation in Verwendung. Vor dem Versuchsaufbau selbst sind zwar auch

Versuche mit Cross Validation durchgefihrt worden. Da aber die Ergebnisse der
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einzelnen Parameter Kombinationen auch ohne Cross Validation sehr eindeutig
sind, wird im Versuchsaufbau der Train-Test-Split auch zum Austesten der Para-

meterkombinationen herangezogen.

S-fold Cross Validation

Beim Ansatz der S-fold Cross Validation wird das Trainingsdatenset in S gleich-
groBe Teile aufgeteilt. Danach werden S verschiedene Modelle mit den gleichen
Parameterkombinationen trainiert, wobei immer ein anderer Teil der S Teile als
Training-Set und der Rest als Test-Set verwendet wird. Am Ende wird die durch-
schnittliche Performance der S Durchldaufe berechnet. Ein Nachteil besonders bei
rechenintensiven Modellen ist, dass die Anzahl an zu trainierenden Modellen mit

dem Faktor S multipliziert wird. [25]

Umsetzung des Train-Test Split beim Versuchsaufbau

Eine Mdglichkeit ist es, die zur Verfligung stehenden Daten randomisiert in ein
Trainings- und ein Test-Set aufzuteilen. Dies hat jedoch den Nachteil, dass man
nicht hundertprozentig garantieren kann, dass sowohl im Trainings-Set als auch
im Test-Set alle (im Falle von CEPP) Emotionsklassen vorkommen und in etwa
gleich verteilt sind. Eine weitere Mdglichkeit, um einen solchen Split zu erzeugen,
bietet die Stratified-Shuffle-Split Methode von Scikit-Learn [26].

Aus diesem Grund sind fur den Versuchsaufbau die Datensatze manuell in zwei
CSV-Dateien aufgeteilt worden. Somit wird auch garantiert, dass im Trainings-
und im Test-Set das Verhaltnis zwischen EMOPIA-MIDI-Aufnahmen und selbst
aufgenommen MIDI-Dateien gleich ist. Dieser Aspekt ist dahingehend entschei-
dend, da es erheblich weniger selbst aufgenommene Midi-Files gibt. Jedoch sind
selbst aufgenommene Midis aber um einiges reprasentativer fur die Daten, basie-

rend auf denen das Modell in Zukunft Vorhersagen treffen muss.

Ein weiterer Vorteil ist, dass der Versuchsaufbau dadurch repetitiv ist. Da die ein-
zelnen Modelle immer mit denselben Daten trainiert werden, werden immer die-

selben Ergebnisse geliefert.

Als Verhaltnis zwischen Trainings und Test-Daten ist 75:25 gewahlt worden wo-
bei die Wahl dieses Verhaltnisses stark von der Anzahl an verfigbaren Daten ab-

hangig ist.
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9.3.3.3 Bias-Variance Tradeoff

Das Ziel beim Trainieren eines Modells ist, wie schon im Abschnitt 9.3.3.2 Train-
Test-Split beschrieben, dass man ein Modell findet, das sowohl die in den Trai-
ningsdaten vorhanden Regeln lernt aber auch generalisiert, sodass es auch in der
Lage ist, unbekannte Daten korrekt zu klassifizieren und nicht nur die bereits ge-
lernten Trainingsdaten. Generalisiert ein Modell zu wenig, wird dies als Overfit-
ting bezeichnet, zu Deutsch das Modell ist Uberangepasst an die Trainingsdaten.
Das Gegenteil davon ist Underfitting, sprich das Modell generalisiert zu stark, so-
dass es nicht in der Lage ist, die einfachsten RegelmaBigkeiten in den Trainings-
daten festzustellen. Hier gilt es, die Balance zwischen Underfitting und Overfit-

ting zu finden, wie auch Abb 14. veranschaulicht. [27]

Underfitting Balanceado Overfitting

Abb. 14: Grafische Darstellung von Under- und Overfitting (https://commons.wikime-
dia.org/wiki/File:Underfitting_e_overfitting.png)

Im Zusammenhang dazu steht ein gangiges Problem im Feld des Maschine Lear-
nings, das Bias-Variance-Tradeoff. Als Bias Error wird der Fehler bezeichnet, der
durch fehlerhafte Annahmen im Lernalgorithmus entsteht. Ein hohes Bias fuhrt
dazu, dass ein Modell die relevanten Beziehungen zwischen Inputvariablen und
Output-Klassen nicht erfassen kann, also zum Underfitting neigt. Unter Variance
Error versteht man den Fehler, der durch zu hohe Sensitivitat des Lernalgorith-
mus auf auch schon kleine Schwankungen in den Trainingsdaten entsteht. Ein

Modell mit hoher Variance neigt daher eher zum Overfitting. [28]

Der Begriff Tradeoff wird verwendet, da es meist nicht mdglich ist, ein Modell mit
gleichzeitig niedrigem Bias und niedriger Variance zu finden und es daher einen

Kompromiss zwischen Bias und Variance zu finden gibt.

Christina Brandstetter und Katharina Praher 47 von 94



Communicating Emotion by Playing the Piano HTL Perg

9.3.3.4 Vorverarbeitung der Daten

Ein wichtiger Punkt ist die Vorverarbeitung der Features mit denen das Modell
trainiert, getestet etc. wird, da viele der in Scikit-learn implementierten Machine
Learning-Modellklassen meist bessere Ergebnisse mit standardisierten Daten lie-
fern. Grinde daflr sind, dass die einzelnen Features sehr unterschiedliche Wer-
tebereiche haben. Scikit-learn bietet dazu verschiedenste Scaler, Transformer

und Normalizer. [29]

Standardisierung der Daten

Eine oft verwendete Form von Skalierung im Bereich Machine Learning ist die
Standardisierung der einzelnen Features. Ein Wert x wird um Mittelwert p aller
Werte eines Features subtrahiert und danach durch die Standardabweichung o
der Feature-Werte dividiert:

(=
- o

Z

Dadurch werden die Feature-Werte standardnormalverteilt mit einen Mittelwert

von 0 und einer Standardabweichung von eins.

Eine Standardnormalverteilung wird im Versuchsaufbau auch auf die Trainings-
und Testdaten angewendet. Dazu wird der StandardScaler von Scikit-learn ver-
wendet wie im Listing 3 zu sehen ist. Hierbei ist wichtig, dass nur auf das Trai-
nings-Set fit_transform() angewendet wird, da der Scaler dabei die Variablen
Mittelwert und Standardabweichung der Features feststellt und speichert und
diese danach skaliert. Das Test-Set muss mit transform() nur nach dem schon
gespeicherten Mittelwert und der gespeicherten Standardabweichung skaliert
werden und es darf keine Neuberechnung erfolgen, da sonst die Daten nicht zu-
sammenpassen und das Modell dadurch mdglicherweise nicht mehr gut bzw.
richtig funktioniert. [30]

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

scaler = StandardScaler()
X_train = scaler.fit_transform(X_train)

X _test = scaler.transform(X test)

Listing 3: Skalierung der Features mit dem StandardScaler von Scikit-learn
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9.3.3.5 Modelle vergleichen - Vergleichswerte und -Metriken

Um die Performance unterschiedlicher Klassifikationsmodelle und -Modellklassen
vergleichen zu kdnnen, muss zuerst definiert werden, welche Resultate es in Be-
zug auf eine bestimmte Klasse y bei der Vorhersage einer Klasse geben kann.
Wenn die vorhergesagte Klasse der ,wahren' Klasse y entspricht, so ist die Vor-
hersage wahr-positiv, zusatzlich dazu gibt es noch wahr-negativ, wenn eine an-
dere Klasse vorausgesagt worden ist und die ,wahre' Klasse sowieso nicht y ist.
Wenn die ,wahre' Klasse vy ist, aber die vorausgesagte Klasse eine andere, ist von
falsch-negativ die Rede. Ist aber die vorausgesagte Klasse y und die eigentliche
Klasse eine andere spricht man von falsch-positiv. Eine Veranschaulichung bietet

Abb. 15. [31]

True/Actual Class

Positive (P) Negative (N)

@  True | True Positive PFa_IJs(s_e
8 (T (TP) ositive
8 (FP)
5 False False True
O (F) Negative Negative
a (FN) (TN)

P=TP+FN N=FP+TN

Abb. 15: Binary Confusion Matrix

Folgende Vergleichswerte und Metriken sind fir den Versuchsaufbau herangezo-

gen worden:

Confusion Matrix

Die vorher aufwendig beschriebenen Resultate lassen sich, wie Abb. 15 zeigt, mit
Hilfe einer binaren Confusion Matrix veranschaulichen. Eine Confusion Matrix,
(auch als Error Matrix bekannt) ist somit im Bereich Klassifikation eine Méglich-
keit die Performance eines Supervised Learning Algorithmus darzustellen. Bei ei-
ner Confusion Matrix mit mehreren Klassen wird in den Spalten die tatsachliche
Klasse angefihrt und in den Reihen die vorhausgesagte Klasse. Die einzelnen
Kreuzungspunkte geben an, wie viele Datensatze, die einer tatsachlichen Klasse
zugeordnet sind, als eine bestimmte Klasse vorhergesagt worden sind und umge-
kehrt. Abb. 16 veranschaulicht, wie eine Confusion Matrix bei der Auswertung ei-
nes Modells des Versuchsaufbaus aussehen kdnnte. Oft wird eine Confusion Mat-

rix normalisiert, wie zusatzlich in Abb. 16 zu sehen ist.
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Confusion Matrix zur Klassfikation Normalisierte Confusion Matrix

nach Emotionsquadranten

Actual Emotion Actual Emotion
Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4
Q1| 27 16 0 2 Q1| 0.6 |0.35| 0.0 | 0.04

Q2| 14 18 2 2 Q2| 0.39| 0.5 | 0.05]|0.06

Q3| 4 4 49 15 Q3 | 0.06 | 0.05|0.68|0.21

Predicted Emotion
Predicted Emotion

Q4| 8 4 25 24 Q4| 0.13 | 0.06 | 0.41 | 0.39

Abb. 16: Confusion Matrizen zum Evaluieren trainierter Modelle im Versuchsaufbau

Accuracy
Die Accuracy gibt an wie viele Prozent aller vorhergesagten Klassifikationen eines
Modells tatsachlich richtig sind [32]:

correct classifications

Accuracy = —
y all classifications

Die Accuracy ist im Versuchsaufbau dazu verwendet worden, die verschiedenen

Parameter einer Modellklasse zu optimieren.

Recall

Der Recall einer Klasse ist darin definiert, wie viel Prozent der tatsachlichen Da-

tensatze einer Klasse auch tatsachlich als solche vorausgesagt worden sind. [33]
Ein Beispiel ware wie viel Prozent der als , Sad" gekennzeichneten MIDI-Dateien
auch vom Modell als ,,Sad" klassifiziert worden sind. Folgende Formel kann dabei
zur Berechnung des Recalls herangezogen werden:

TP

Recall = TP+—F1V

Da man den Recall nur fur eine bestimmte Klasse berechnen kann, bietet Scikit-
learn die Mdéglichkeit einen durchschnittlichen Recall Gber alle Klassen hinweg zu

berechnen. Dazu gibt es unterschiedliche Berechnungsmethoden, wobei nur der
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UAR, also der Unweighted Average Recall, fur
Vergleiche herangezogen worden ist. Daflr wird
fur jede Klasse einzeln der Recall berechnet und
danach der ungewichtete Durchschnitt der Re-
calls berechnet. [34]

Precision

Die Precision einer Klasse beschreibt wie viel
Prozent aller als eine bestimmte Klasse vorher-
gesagten Datensatze auch der Klasse entspre-
chen. [33] Ein Beispiel daflir ware, wie viele als
~Happy" klassifizierte MIDI-Files auch wirklich
~Happy" sind. Formel fir die Berechnung der
Precision fur eine Klasse wird folgende verwen-
det:

TP

P .. -
recision TP + FP

HTL Perg
relevant elements
1
false negatives true negatives
(o]
® * o

true positives false positives

retrieved elements

How many retrieved How many relevant
itemms are relevant? items are retrieved?

Precision = ——— Recall = ——

Abb. 17: Veranschaulichung von Re-
call und Precision (https://en.wikipe-
dia.org/wiki/Precision and recall)

Eine Veranschaulichung von Recall und Precision bietet Abb. 17.
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Berechnung mit Scikit-learn

Listing 4 zeigt die Berechnungen der einzelnen Vergleichswerte und -indikatoren
mit Hilfe von Scikit-learn. Dabei ist y_pred ein Array von vom Modell vorherge-
sagten Emotionen/Quadranten und y_true ein Array mit den dazugehdérigen, tat-

sachlichen Werten.

clf.fit(X_train, Y_train.ravel())

Y_pred = clf.predict(X_test)

cm = sklearn.metrics.confusion_matrix(y_true, y_pred,
labels=['Q1', 'Q2', 'Q3', 'Q4'])

cm_n = sklearn.metrics.confusion_matrix(y_true, y pred, normalize='true',
labels=['Q1", 'Q2', 'Q3", 'Q4'])

acc

sklearn.metrics.accuracy_score(y_true, y pred)

UAR = sklearn.metrics.recall score(y_true, y pred, average='macro')

recall result = sklearn.metrics.recall_score(y_true, y_pred, average=None,
labels=['Q1', 'Q2', 'Q3', 'Q4'])

precision_result = sklearn.metrics.precision_score(y true, y pred,
average=None, labels=['Q1"', 'Q2', 'Q3', 'Q4'])

Listing 4: Berechnung der Vergleichswerte mit Hilfe von Scikit-learn
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9.3.4 Trainieren von Modellen unterschiedlicher Modellklassen
Um das beste Modell zu finden sind verschiedene Modellklassen trainiert und die
Parameter der Implementation optimiert worden. Fir jede Modellklasse wurde

als Ergebnis ein eigenes Jupyter Notebook erstellt.

9.3.4.1 k-NN - k-nearest-neighbors algorithm

Bei k-NN Klassifikation wird ein Datenpunkt dadurch g g Clasel
klassifiziert, indem er mit seinen k nachsten Daten- ':

punkten aus einem Set aus schon klassifizierten Da- u o
tenpunkten verglichen wird. Dabei wird analysiert wel- .

che Klasse am haufigsten in den k nachsten Daten- v X

punkten vorkommt und diese nimmt dann auch der X

vorherzusagende Datenpunkt an. [35] Abb. 18 bildet  Abb. 18: kNN-Algorithmus
(https.//commons.wikime-

den k-NN-Algorithmus fir den zwei-dimensionalen dia.org/wiki/File:KNN detecJPG)

Raum ab.

k-NN in Scikit-learn

Scikit-learn stellt k-NN-Klassifikation mit der Klasse sklearn.neighbors.KNeigh-
borsClassifier() zur Verfigung. Beim Erstellen eines KNeighborsClassifier (siehe
Listing 5) kdnnen verschiedene Parameter gesetzt werden. Dabei ist der wich-
tigste Parameter n_neighbors. n_neighbors ist k gleichzusetzen und gibt an, wie
viele Nachbarpunkte zur Klassifikation eines Wertes herangezogen werden. [36]
Mit k lasst sich beeinflussen wie Under- oder Overfitting ein Modell ist. Bei Model-
len mit einem niedrigen k beziehungsweise einem k von eins wird ziemlich sicher
das Phanomen des Overfitting auftreten, da es bei einem k von eins alle bereits
gelernten Datenpunkte richtig klassifizieren wird, denn dabei ist der nachste Da-
tenpunkt genau der Datenpunkt, der vorausgesagt werden soll, jedoch bei unbe-

kannten Datenpunkten gibt es diesen einen zuordenbaren Datenpunkt nicht.

from sklearn import neighbors
clf = neighbors.KNeighborsClassifier(n_neighbors=k)

Listing 5: KNeighborsClassifier

Ergebnisse

Die beste Performance nach Austesten verschiedener k’s hat ein Modell mit einen
k von 25 geliefert, flr eine detaillierte Auswertung und Analyse der Performance

siehe Kapitel 9.3.5 Vergleich der Modellklassen.
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9.3.4.2 SVM - Support Vector Machine

Beim Training eines Modells basierend auf einem SVM-Algorithmus wird aus ei-
ner Reihe aus Trainingsdatensatzen, die jeweils einer Klasse zugeordnet sind, ein
Modell erstellt, sodass zwischen den einzelnen Klassen eine moglichst breite
Trennlinie entsteht. [37] Zu klassifizierende Datensatze werden je nachdem auf
welcher Seite (im Falle von nur zwei Klassen siehe Abb. 19) beziehungsweise
zwischen welchen Trennlinien sie eingeschlossen sind klassifiziert. Die Art Trenn-
linie wird auch als Kernel bezeichnet und dieser muss nicht zwingend linear sein,
sondern kann auch eine Polynomfunktion, eine radiale Basisfunktion oder eine
Sigmoidfunktion sein. [38] Abb. 19 zeigt auf der linken Seite eine zweidimensio-
nale SVM mit Polynomfunktion als Kernel und rechts eine SVM mit linearem

Kernel.

Abb. 19: SVM mit Polynomfunktion als Kernel (rechts)
und SVM mit linearen Kernel (links) (https://en.wikipe-
dia.org/wiki/Support vector machine)

SVM in Scikit-learn

Mit der Klasse sklearn.svm.SVC() stellt Scikit-learn eine Implementierung einer

SVM fir Klassifikationsprobleme zur Verfligung. Im Versuchsaufbau wurden fol-
gende beim Erstellen einer SVM in Scikit-learn konfigurierbaren Parameter ver-

sucht zu optimieren:

e kernel: Dieser Parameter gibt den Kerneltyp an. Folgende Kernel sind ge-
testet worden: ,linear, ,poly', ,rbf', ,sigmoid'
e C: Cist ein Regulierungsparameter, welcher positiv sein muss. Hierbei sind

verschiedene Werte ausgetestet worden. [39]

from sklearn import svm
clf = svm.SVC(C=c, kernel=kernel)

Listing 6: SVM mit Parametern

Ergebnisse

Beim Optimieren der Parameter wurde festgestellt, dass eine SVM mit linearem
Kernel und einer Complexity von C=0.005 die héchste Accuracy hat. Flr eine de-
taillierte Auswertung der Performance siehe Kapitel 9.3.5 Vergleich der Modell-

klassen.
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9.3.4.3 Multi-Layer Perceptron (MLP)

Ein Multi-Layer Perceptron ist ein neuronales Netzwerk, welches aus mehreren
Schichten von Perzeptren besteht. Ein Perzeptron selbst kann man sich als Funk-
tion vorstellen, die verschiedene Inputwerte mit verschiedenen Gewichtungen

entgegennimmt und daraus einen Output erstellt, siehe Abb. 21.

Ein Multi-Layer Perceptron selbst besteht aus mindestens drei Schichten (Layer),
wobei die erste Schicht der Input Layer ist, der die Features entgegennimmt und
die letzte Schicht der Output Layer, der die endgultige Klasse bestimmt. Dazwi-
schen befinden sich sogenannte Hidden Layers, die Perceptren beinhalten. Die
Abb. 20 bildet dies grafisch ab. [40]

x1
w1

w2
Inputs x2 > » Output

x3

Abb. 21: Neuron
Abb. 20: MLP

MLP in scikit-learn
Mit sklearn.neural_network.MLPClassifier() kann man in Scikit-learn ein Multi-
Layer Perceptron erstellen (siehe Listing). Dabei sind im Versuchsaufbau fol-

gende Parameter optimiert bzw. konfiguriert worden:

e hidden_layer sizes: Mit hidden_layer_sizes kann ein Array lbergeben wer-
den, das mit der Lange des Arrays die Anzahl der Hidden Layers bestimmt
und die einzelnen Felder im Array die Anzahl der Neuronen des jeweiligen
Layers

e solver: legt den Solver fest. Folgende Solver stehen zu Verfligung: ‘lIbfgs’,
‘sgd’, ‘adam’

e alpha: Starke des L2 regularisation terms.

e random_state: bestimmt den Zufallszahlengenerator, der benutzt wird. Legt
man einen Integer als random_state fest, wird ermdglicht, dass das Ergeb-

nis Uber mehrere Aufrufe hinweg reproduzierbar ist.
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e activation: legt die Art der Aktivierungsfunktion flr die Hidden Layers
fest. Folgende Arten kdnnen festgelegt werden: ‘identity’, ‘logistic’, ‘tanh’,
‘relu’

e max_iter: legt die maximale Anzahl an Iterationen fest, wobei fir den Ver-
suchsaufbau, der eine maximale Anzahl von 1000 Iterationen festgelegt

worden ist.
from sklearn.neural_network import MLPClassifier

clf = MLPClassifier(solver=solver, alpha=alpha,
hidden_layer sizes=hidden_layer size,
random_state=42, activation=activation,
max_iter=1000)

Listing 7: MLPClassifier

Ergebnisse

Die besten Ergebnisse beim Training lieferte ein Multi-Layer Perceptron mit einer
Logistischen Sigmoid Funktion als Activation Function, einem Alpha von 0,001 ei-
nem ’‘Ibgfs'-Solver und drei Hidden Layers, wobei der erste 100, der zweite 50
und der dritte 33 Neuronen hat. Flir eine genaue Analyse der Performance siehe

Kapitel 9.3.2 Vergleich der Modellklassen.
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9.3.4.4 Random Forest

Ein Random Forest besteht aus vielen Clas- Random Forest Simplified

sification Trees. Bei solchen Classification Instance
. . Random Forest —_— | T
Trees bzw. Entscheidungsbaumen handelt - v e Y
i . . . A2 AN A
es sich um Algorithmen, die sowohl bei O;u?. i B s C{:(O %;f‘o\p
s . dbdbdbdd dodbdbide dbdb dbdd
Klassifikations- als auch Regressionsprob- Tree-1 Tree-2 Tree-n
lemen eingesetzt werden kdnnen. Muss Class-A Class-B Class-B
nun ein Random Forest einen Eingabeda- [ Majority-Voting |
Final-Class

tensatz klassifizieren, werden jedem Clas-

sification Tree der Eingabedatensatz Uber- Abb. 22: Random Forest (https.//commons.wiki-

geben, sodass jeder eine eigensténdige media.org/wiki/File:Random forest diagram com-
plete.png)
Klassifikation flr die Eingabedaten voraus-

sagt. Der Random Forest vergleicht nun die vorausgesagten Klassifikationen der

einzelnen Classification Trees passierend auf welche Klassifikation am haufigsten

vorausgesagt worden ist und diese ist dann sein endglltiges Ergebnis (siehe Abb.
22). [41]

Random Forests in Scikit-learn

Mit dem sklearn.ensemble.RandomForestClassifier() bietet sckit-learn (siehe Lis-
ting 8) die Mdglichkeit ein Klassifikationsmodell basierend auf dem Konzept der
Random Forests zu trainieren. Flr den Versuchsaufbau sind dabei folgende Para-

meter angepasst worden:

e n_estimators: bestimmt die Anzahl an Trees des Random Forests.
e random_state: bestimmt den Zufallszahlengenerator, der benutzt wird. Legt
man einen Integer als random_state fest, wird erméglicht, dass das Er-

gebnis Uber mehrere Aufrufe hinweg reproduzierbar ist.
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier

clf = RandomForestClassifier(random state=42, n_estimators=estimator)

Listing 8: RandomForestClassifier

Ergebnisse
Aus der Optimierung der Parameter hat resultiert, dass ein Random Forest mit
200 Decision Trees die besten Ergebnisse liefert. Kapitel 9.3.5 Vergleich der Mo-

dellklassen bietet einen Uberblick Gber die Performance des Random Forest.
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9.3.5 Vergleich der Modellklassen

Um die Modellklassen vergleichen zu kénnen sind Performancewerte, wie Ac-
curacy, Recall und Precision flr die optimierten, mit den Trainingsdaten trainier-
ten Modelle der einzelnen Modellklassen berechnet und in einer Tabelle veran-

schaulicht worden. Die Performancewerte geben die Performance auf den Testda-

ten an.
k-NN SVM |
. _ kernel=‘linear'
Parameter n_neighbors (k) = 25 C=0.005
Perfomance
Accuracy 56.4 % 63.8 %
UAR 55.5 % 63.3 %
Recall fiir Q1 83.5 % 65.6 %
Recall fiir Q2 36.2 % 57.9 %
Recall fiir Q3 23.5 % 55.8 %
Recall fiir Q4 79.0 % 74.0 %
Precision fiir Q1 51.3 % 60.2 %
Precision fiir Q2 86.2 % 74.0 %
Precision fiir Q3 59.2 % 60.3 %
Precision fiir Q4 53.3 % 63.1 %
Actual Emotion Actual Emotion
Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4
Q1|56 2 | 1 | 8 Q144 11| 3 | 9
Confusion Matrix § q2(31/25| 5 | 8 T Q|16(40| 9 | 4
S @[12| 0 [16]40| S 3|7 |1 [38][22
T Qa|10| 2 | 5 |64 T Q4| 6 | 2 |13]60
Actual Emotion Actual Emotion
Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4
Normalisierte .U Q1 | 0.83 | 0.02 | 0.01 | 0.11 s Q1 | 0.65 | 0.16 | 0.04 | 0.13
: . 9 Q2 | 0.44 | 0.36 | 0.07 | 0.11 9 Q2 | 0.23 | 0.57 | 0.13 | 0.05
Confusion Matrix § Q3 |0.17| 0.0 | 023|058 § Q3 | 0.10 | 0.01 | 0.55 | 0.32
6: Q4 | 0.12 | 0.02 | 0.06 | 0.79 Qk- Q4 | 0.07 | 0.02 | 0.16 | 0.74

Tabelle 2: Ergebnisse kNN und SVM
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MLP Random Forest |

activation="logistic'
alpha=0.001,

Parameter hidden_layer_sizes=[100, 50, 33] n_estimators=200
solver="Ibfgs'
Perfomance
Accuracy 61.0 % 64.2 %
UAR 60.9 % 64.1 %
Recall fiir Q1 56.7 % 61.1 %
Recall fiir Q2 59.4 % 66.6 %
Recall fiir Q3 64.7 % 63.2 %
Recall fiir Q4 62.9 % 65.4 %
Precision fiir Q1 65.5 % 67.2 %
Precision fiir Q2 66.1 % 67.6 %
Precision fiir Q3 56.4 % 56.5 %
Precision fiir Q4 58.6 % 66.2 %
Actual Emotion Actual Emotion
Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4
Q1 | 38|15| 5 | 9 Q1 (41|14 4 | 8
Confusion Matrix E Q2|17 41| 5 6 E 2|11/46] 9 | 3
(§) o
3 @ | 0|3 44|21 3 @ | 5|4 43|16
& Q| 3|3 [24]51 < Q4| 4 | 4 [20][53
Actual Emotion Actual Emotion
Q1 Q2 Q3 Q4 Q1 Q2 Q3 Q4
Normalisierte N Q1 | 0.56 | 0.22 | 0.07 | 0.13 . Q1| 0.61 | 0.20 | 0.05 | 0.11
] . © Q2 0.24 059 |0.07 008 @ Q2| 0.15|0.66 | 0.13 | 0.04
Confusion Matrix § Q3 0.0 0.04 | 0.64 | 0.30 %’ Q3 | 0.07 | 0.05 | 0.63 | 0.23
< Q4 | 0.03 | 0.03 | 0.29 | 0.62 < Q4 | 0.04 | 0.04 | 0.24 | 0.65

Tabelle 3: Ergebnisse MLP und Random Forest

9.3.5.1 Analyse

Grundsatzlich lasst sich sagen, dass keines der Modelle wirklich sehr gut darin
ist, Emotionen richtig zu klassifizieren. Dabei schneidet der Random Forest im-
mer noch am besten ab mit einer Accuracy von 64,2% und sehr guten Werten,

wenn es um Precision geht.

Die eindeutig schlechtesten Werte erzielte die k-NN mit einer Accuracy von
56,4%. Zwar hat sie sehr gute Recall-Werte fur Q1 und Q4, aber der Recall fur
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Q2 und Q3 ist sehr schlecht. Bei einem Blick auf die Confusion Matrix der k-NN
lasst sich erkennen, wieso das so ist, denn fast alle Datensatze werden entweder
als Q1 oder Q4 klassifiziert. Somit klassifiziert zwar das Modell die Datensatze
richtig als Q1 und Q4, aber auch die meisten Q2 und Q3 Datensatze werden als
Q1 und Q4 missklassifiziert. Deswegen haben Q2 und Q3 einen sehr schlechten
Recall, da insgesamt schon sehr wenige Datensatze als Q2 und Q3 klassifiziert

werden.

Besser abgeschnitten hat das trainierte Multi-Layer Perceptron mit einer Ac-
curacy von 61% und die trainierte Support Vector Machine mit einer Accuracy
von 63,80%, womit die Accuracy in etwa 5% hdoher ist als bei der k-NN. Auffallig
ist, dass die SVM mit 74% einen sehr hohen Recall flir Q4 hat und im Gegensatz
zur k-NN, welche einen noch héheren Recall fir Q4 hat, auch eine akzeptablere
Precision von 63,1%. Die beste Precision fir eine Klasse hat auch die SVM mit ei-

ner 74% Precision von Q2.

Einen interessanten Einblick liefern auch die Confusion Matrices, hier kann man
sehr gut erkennen, dass meist Q1 und Q2 miteinander vertauscht werden, aber
Q1 und Q2 werden sehr selten als Q3 oder Q4 missklassifiziert. Umgekehrt gilt
das auch flir Q3 und Q4. Diese werden auch oft miteinander vertauscht, aber es
gibt wenige Missklassifikationen mit Q1 oder Q2. Dieses Phanomen ist bei allen

Modellklassen zu beobachten.

Um eine Erklarung daftr zu finden, gilt es einen Blick darauf zu werfen durch
welche Eigenschaften sich die einzelnen Quadranten unterscheiden. So sind Mu-
siksticke mit einem hohen Arousal immer entweder Q1 oder Q2 und MusikstU-
cker mit einem niedrigen Arousal entweder Q3 oder Q4. Sowohl Q1 und Q2 als
auch Q3 und Q4 lassen sich durch die Valance unterscheiden, wobei Q2 und Q3
eine niedrige und Q1 und Q4 eine hohe Valance besitzen. Daraus lasst sich
schlieBen, dass die Modelle zwar leicht zwischen niedrigem und hohem Arousal
unterscheiden kénnen, aber schwer entscheiden kénnen, ob die Feature-Werte
eines bestimmten MIDI-Files nun auf eine hohe oder niedrige Valance hindeuten.
Diese Missklassifikationen sind somit Resultat des schon in Kapitel 9.1.9 be-

schriebenen Valance/Arousal Problem.
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9.3.6 Trainieren eines finalen Modells

Um entscheiden zu kénnen welche Modellklasse nun flr die Applikation verwen-
det wird, ist eine zusatzliche Analyse durchgeflihrt worden. Dabei ist die Perfor-
mance auf den selbst aufgenommen Datensatzen des Test-Sets gemessen wor-
den. Grund dafir ist, dass man so zusatzlich vielleicht ein wenig besser abschat-
zen kann, wie die einzelnen Modelle auf zuklnftigen Input performen werden.
Denn die selbstaufgenommen MIDI-Dateien sind den MIDI-Dateien ahnlicher, die
die Modelle in Zukunft klassifizieren sollten, als die des EMOPIA-Datensets. Na-
tarlich sind dabei die Analyse Ergebnisse mit groBer Vorsicht zu behandeln, da

das Test-Set nur 19 selbstaufgenommene Datensatze umfasst.

Das beste Ergebnis lieferte dabei das SVM-Modell mit einer Accuracy on 68,4%,
dahinter das Multi-Layer Perceptron mit 63,2% und der Random Forest mit
52,6% Accuracy. Das k-NN-Modell schnitt auch hier am schlechtesten ab mit ei-

ner Accuracy von 52,6%.

Somit ist eine SVM mit linearem Kernel und einer Complexity von 0.005 nun mit
allen Datensatzen, folglich die Datensatze des Trainings-Sets und des Test-Sets

vereint, trainiert worden. Diese wird nun auch in der Applikation verwendet.
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9.3.7 Transfer-Learning

Eine weitere Option beim Trainieren der Modelle ware Transfer-Learning gewe-
sen. Transfer-Learning beschreibt eine Methode im Bereich Machine Learning, wo
ein Modell fir eine Lernaufgabe benutzt wird und flir eine andere Lernaufgabe als
Einstiegspunkt wiederverwendet wird. [42] Grund daftir kann sein, dass man
schon ein Machine Learning-Modell trainiert hat, welches auch schon in einen be-
stimmten Anwendungsbereich verwendet wird. Dieses Modell méchte man nun
far eine ahnliche Aufgabe wiederverwenden und somit passt man es durch Trans-
fer-Learning an die neue Aufgabe an. Weiters kann es auch bei dem Problem be-
hilflich sein, dass man zwei Datensets hat, eines, das zwar sehr groB ist, aber die
zukunftigen Daten nicht wirklich gut widerspiegelt und ein weiters, welches er-
heblich kleiner ist, aber daflir sehr gut die zuklnftigen Daten widerspiegelt. Da-
bei wiirde das Modell zuerst mit dem groBen Datenset trainiert werden und mit

dem kleineren danach feinabgestimmt werden.

Im Falle des Projektes hatte das bedeutet, dass zum Trainieren der Modelle das
EMOPIA-Datenset verwendet worden ware und mit den selbstaufgenommen Da-

tensatzen das trainierte Modell feinabgestimmt worden ware.
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9.4 CEPP-Anwendung

9.4.1 Prototyp

Der Prototyp fir die CEPP-Anwendung besteht aus einigen Python-Modulen und
PowerShell-Skripten, die auf lokal gespeicherte Daten und Executables zugreifen.
Sofern ein bereits trainiertes Modell als Modul enthalten ist, kann die Anwendung

unabhangig gestartet werden.

9.4.1.1 Aufbau
Diese Abbildung verschafft einen genaueren Uberblick (iber den Aufbau des Pro-

totyps:

‘ application ps1 | brainstorm.exe modelZ py

model!_py

file_mid

=

¥ kil

Abb. 23: Aufbau der CEPP-App mit relevanten Bestandteilen und deren Zusammenwirken

extraction_ ps1 |

9.4.1.2 Enthaltene Komponenten

Komponente Zweck

application.ps1 Start der Anwendung

extraction.ps1 Extrahiert Features aus dem aktuellen MIDI-File
model.py Machine Learning-Modell

web.py Grafische Darstellung und Aktualisierung

classify.py Klassifiziert das aktuelle MIDI-File anhand der extrahier-

ten Features

MIDI-Utility zum automatisierten Aufnehmen von MIDI-
Files

Tabelle 4: Relevante Komponenten in der Prototyp-Anwendung

brainstorm.exe
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9.4.1.3 Trainieren und Speichern des Modells
Das Machine Learning-Modell stellt ein eigenstandiges Python Modul dar. Es ist
daher mdglich, das Modell auszutauschen oder zu aktualisieren. Basierend auf

dem Vergleich verschiedener Modelle!® wird das Effizienteste ausgewahilt.

Das Modell wird nicht bei jedem Start der Anwendung neu trainiert, da das Trai-
ning zeit- und ressourcenaufwendig ist. Stattdessen wird das Modell einmal trai-
niert und in einer Datei abgespeichert. Diese Datei wird bei der Klassifizierung

geladen und stellt das trainierte Modell zur Verfligung.

Speichern und Laden in Python

In Python gibt es mehrere Moéglichkeiten ein Modell zu speichern.

pickle

Die pickle Library stellt die Objekt-Serialisierung fir Python zur Verfiigung. Dabei
wird eine Python Objekthierarchie in einen Bytestream umgewandelt und somit
serialisiert. Dieser Vorgang nennt sich , pickling®. Der Umkehrvorgang, also die
Deserialisierung des Bytestreams in eine Objekthierarchie wird ,,unpickling® ge-
nannt. [43]

joblib

Die in der Scikit-learn Dokumentation empfohlene Variante verwendet joblib.
[44]

Joblib ist ein Ersatz fur pickle und eignet sich besonders gut zum Speichern von
Objekten, die groBe Datenmengen enthalten. Daher ist es flir ein Machine Learn-

ing-Modell grundsatzlich besser geeignet. [45]

Grundsatzlich sollten nur Daten de-serialisiert werden, deren Ursprung bekannt
ist. Da pickle nicht abgesichert ist — und joblib, das auf pickle basiert, ahnliche
Mangel aufweist - ist bei der Verwendung Vorsicht geboten. Unachtsamer Um-

gang koénnte dazu fihren, dass bdsartiger Code ausgeflihrt wird.

Werden beim Speichern und Laden des Modells bzw. Objekts verschiedene Sckit-
learn-Versionen verwendet, kénnte dies zu unerwarteten Ergebnissen oder Feh-
lern fihren. Um ein korrektes Laden sicherzustellen, ist es daher ratsam Metada-
ten Uber das Objekt zu speichern. Dazu zahlen - im Falle eines Machine Learn-

ing-Modells - beispielsweise die verwendeten Trainingsdaten, die Scikit-learn-

10 9,3 Training und Vergleich verschiedener Machine Learning-Modelle
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Version inkl. Abhangigkeiten, der Python Source Code, mit dem das Modell gene-
riert wurde und der Cross Validation Score aus dem Training. Dadurch kann
Uberprift werden, ob sich der Cross Validation Score durch das Speichern und

Laden verandert hat, oder sich weiterhin in der erwarteten Spanne befindet.[44]

Da sich alle Python Module der Anwendung im gleichen Projekt befinden, gibt es
keine Versionskonflikte und es werden nur selbst serialisierte, sichere Daten de-

serialisiert.

Umsetzung in der Anwendung

Im Anwendungsordner befindet sich der Unterordner data, in dem die Trainings-
daten fur das Modell gespeichert sind. Wird das Modell oder die Daten ausge-
tauscht, muss das Modell einmal neu trainiert werden, sodass eine aktuelle Ver-

sion gespeichert werden kann.

dump(clf, 'classifier.joblib")

Listing 9: Speichern des Modells

Die Datei classifier.joblib wird im Verzeichnis abgelegt und kann somit von ande-

ren Python Modulen geladen und verwendet werden.

9.4.1.4 Klassifizieren von Inputdaten

Bei Start der Anwendung wird ein Executable ausgeflihrt, welches die laufende
Aufnahme von MIDI-Daten ermdglicht. Daraufhin werden in regelmaBigen Ab-
standen die Features der neusten MIDI-Datei eingelesen, welche mithilfe des ge-

speicherten Modells klassifiziert werden.

Aufnahme von Daten
Um eine selbststandige, automatische Aufnahme und Speicherung von MIDI-Da-
teien zu ermdglichen, kommt die brainstorm.exe zum Einsatz. Das Executable ist

Teil eines MIDI-Utility Pakets das von David G. Slomin entwickelt wurde.

Brainstorm ist nur eine von vielen Funktionen und wurde laut der Dokumentation
als eine Art ,Diktiergerat fir MIDI" entwickelt. Die Audiofiles werden automatisch

aufgenommen und mit einem Zeitstempel abgespeichert. [13]

Extrahieren von Features
Wie bereits in der Data Exploration Phase kommt jSymbolic zum Einsatz. Die Ex-
traktion erfolgt automatisch durch ein PowerShell Skript, welches innerhalb des

Python Moduls zur Klassifizierung aufgerufen wird.
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Die Features werden in einer CSV-Datei gespeichert und zur Klassifizierung ver-

wendet.

Umsetzung in der Anwendung
Das Modul classify.py enthalt alle nétigen Funktionalitaten oder I6st diese aus.
Dabei gibt es eine Methode, die regelmaBig neu aufgerufen wird und dabei ein

aktuelles Ergebnis erzeugt.
Im ersten Schritt wird das Modell geladen:

loaded_model = load('classifier.joblib")
Listing 10: Modell wird geladen

Daraufhin wird das neueste MIDI-File der Brainstorm Aufnahmen ermittelt:

max_file = max(files, key=os.path.getctime)
Listing 11: Code zum Ermitteln der neuesten MIDI-Datei

Danach werden die Features fir das MIDI-File extrahiert. Um mehrere Operatio-
nen zusammenzufassen, wird innerhalb des Python Codes ein PowerShell Skript

aufgerufen.

os.system('cmd /c powershell .\extraction.psl + filename)

Listing 12: Code zum Aufruf eines extraction.ps1

Das genannte extraction.psl nimmt als Parameter den Dateinamen der ge-
winschten MIDI-Datei entgegen und extrahiert deren Features in ein CSV-File.

java -Xmx6g -jar jSymbolic2.jar -csv ../$filename ../feature_values.xml

../feature_descriptions.xml
Listing 13: Extraktion von Features via PowerShell mit jSymbolic

Die Features aus dieser Datei werden in einen pandas-Dataframe gespeichert

und vom Modell zur Prediction verwendet.

y_predicted = loaded model.predict(features)
Listing 14: Code zum Treffen einer Vorhersage aus dem Modell

Das vorhergesagte Label ist das Ergebnis der Klassifizierung und wird zur Dar-

stellung weitergeleitet.
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9.4.2 Version 1.0

Da der erste Prototyp sehr fehleranfallig in seiner Handhabung und nur schwer

portierbar gewesen ist, ist dieser vollstandig Uberarbeitet worden.

9.4.2.1 Verbesserung am Aufbau

Ein erster Schritt ist es gewesen, die einzelnen Aufgaben klarer zu strukturieren.

In folgende Aufgaben wird dabei unterteilt:

1. Webapplikation

2. MIDI-Recording

3. Feature Extraction

4. Classification
In Abb. 24 ist zu sehen, wie diese interagieren und welche Daten dabei auch ge-
neriert werden. Die gréBte Anderung ist dabei gewesen, dass die Extraktion der
Features aus dem MIDI-Input und die Klassifikation des MIDI-Inputs vollstandig
voneinander getrennt wurden.

Classification
MIDI Recording

Webapplikation

Saved Model

i - model.load_model()
[ midiRecorder.recordMidiData() ]¢ app.py

v

[ brainstormCommand.ps1 ]

¢ F model. predict()
[ brainstorm.exe ]

Y

classifier_joblib

scaler joblib <

Methods to
Train and Save
the Model

predictor.py :;[ model.read_features() ]

Feature [xtraction

Y
‘;[ featureExtractor.extractjSy mbolicF eatures() ]

temp-data JSymbolicCommand.ps1 ]

recdorded MidiFiles

extracted Features ]‘ [ Symbolic ]

Abb. 24: Aufbau der CEPP-Anwendung
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9.4.2.2 Verbesserung des Ablaufes

Beim Prototyp ist es nétig gewesen, die Aufnahme der MIDI-Dateien und die
Webapplikation zur Visualisierung und Klassifizierung der aufgenommen MIDI-
Dateien als zwei verschiedene Anwendungen einzeln zu starten. In Version 1.0
muss man nur noch die Webanwendung starten, da diese im Hintergrund auch

die Aufnahme startet.

9.4.2.3 MIDI-Recording als Hintergrundjob

Wie schon beschrieben, ist es beim Prototyp der Applikation nétig, brainst-
orm.exe, welche fir das Aufnehmen des MIDI-Inputs zustandig ist, und die
Webapplikation, welche den MIDI-Input verarbeitet, eine Emotion vorhersagt und

diese zur Anzeige bringt, jeweils einzeln zu starten.

Bei der Version 1.0 muss nun nur noch die Webapplikation gestartet werden,
welche einen Hintergrundjob startet, welcher wiederum in einer Methode ausge-
lagert brainstorm.exe startet. Realisiert wird das mit Hilfe eines Flask AP-
Scheduler, einer Flask Erweiterung, die Support flir den APScheduler (Adanced
Python Scheduler) zu Flask hinzufligt. APScheduler steht fir Advanced Python
Scheduler und ist eine Python Library, mit der man Pyhton Code geplant spater
ausfuhren kann, sodass er entweder einmal oder periodisch ausgefthrt wird. Im
Programm wird dafiir die Methode add_job() des erstellten APScheduler aufgeru-
fen, welcher die Funktion, die brainstorm.exe aufruft, und ihre dazugehdérigen
Funktionsargumente Ubergeben werden (siehe Listing 15).

import os

from flask import Flask

from flask_apscheduler import APScheduler
import midiRecorder

CEPP_APP_DIR = os.environ['CEPP']
MIDI_OUTPUTDIR = CEPP_APP_DIR + "\\temp_data\\midis"

app = Flask(__name_ )

scheduler = APScheduler()
scheduler.add_job(func=midiRecorder.recordMidiData, args=(MIDI_OUTPUTDIR, O,
"cepp", 2), id="midi')

scheduler.init_app(app)
scheduler.start()

Listing 15: Erstellung eines APSchedulers und hinzufiigen eines Jobs
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9.4.2.4 Verbesserung der UI und UX der Anwendung

Verbesserung hinsichtlich der UI (User Interface) ist das Neudesign der Seite,
wie in den Abb. 25 und Abb. 26 zu sehen ist. Um die UX (User Experience) zu
verbessern, wurde ein Timer eingebaut, um anzuzeigen, wenn die Seite das
nachste Mal neu geladen und somit der Prozess der Emotionsvorhersage erneut
ausgeldst wird. Dies sollte dem Benutzer in dem Sinn helfen, damit er weiB,

wann er mit seiner Aufnahme stoppen kann.

Timer

Der Timer selbst ist mithilfe von JavaScript realisiert worden, genau ist daflr die
JavaScript-Funktion setInterval(function, milliseconds) verwendet worden. Mit
function kann man der setInterval() die Funktion, die in einem bestimmten In-
tervall ausgefiihrt werden soll, in diesem Fall eine Funktion, die den Timer immer
wieder updatet, Ubergeben. milliseconds gibt das Intervall in Millisekunden an,
indem die Ubergebene Funktion ausgefihrt wird. Da der Timer selbst seklindlich

aktualisiert werden soll, wird milliseconds auf 1000 gesetzt.

+ v | O H

@ l 127.0.0.1:5000/ x

C @ O D 127.00.1:5000/cutput o= [w0o% |+ Lo @D R O =
» [OWeitereLesezeichen X B @ O w0 O3 VO]

CEPP detects following Emotion:

ANGRY

Abb. 25: Weboberflache Prototyp
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3:‘;\‘;&’:.:{ § 127.0.0.1:5000/

< - C @ O D 1270015000 W= [00% | 4 Lo @R H =
»  [3 Weitere Lesezeichen xl%lﬁ B 3D @ @

Abb. 26: Weboberflache Endanwendung
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10 Ergebnis

Das Ergebnis der Diplomarbeit besteht aus drei Teilen: dem CEPP-Datenset, ei-
nem Machine Learning-Modell zur Emotion Prediction von MIDI-Input und der
CEPP-Applikation.

10.1 CEPP-Datenset

Das CEPP-Datenset umfasst 68 MIDI-Files, die jeweils einem Emotionsquadran-
ten zuordenbar (Q1, Q2, Q3, Q4) und am Klavier aufgenommen worden sind. Die
MIDI-Files sind in einzelnen Aufnahme-Sessions im Zuge des Projekts aufgenom-
men und von 15 unterschiedlichen Personen eingespielt worden, wobei unter den
Personen erfahrene Klavierspieler und Laien gewesen sind. Mehr dazu ist im Ka-

pitel 9.2 Aufzeichnung von eigenen Daten zu finden.

10.2 Machine Learning-Modelle

Wie in Kapitel 9.3 Training und Vergleich verschiedener Machine Learning-Mo-
delle beschrieben, sind verschiedene Machine Learning-Modelle unterschiedlicher
Modellklassen trainiert, analysiert und miteinander verglichen worden. Die Auf-
gabe der Modelle ist es aus MIDI-Dateien ausgewertete Features zu klassifizie-
ren, sprich ihnen eine Emotion bzw. einen Emotionsquadranten zuzuordnen.
Diese Modelle sind in Jupyter Notebooks erstellt worden und somit bilden diese

Jupyter Notebooks ein zusatzliches Ergebnis der Diplomarbeit.

10.3 CEPP-Applikation

Ein weiteres Ergebnis der Diplomarbeit ist die CEPP-Applikation, mit der es moég-
lich ist, den MIDI-Input eines an den Computer angeschlossenen Klaviers aufzu-
nehmen. Fur den aufgenommenen Input kann danach die (von der KI vorherge-
sagte) Emotion live angezeigt werden. Daflir verwendet die CEPP-Applikation ei-

nes der trainierten Modelle.

Auf Abb. 27 ist die Oberflache der CEPP-Applikation nochmals abgebildet.

Christina Brandstetter und Katharina Praher 71 von 94



Communicating Emotion by Playing the Piano HTL Perg

e S e e e e e e P
& 2 Cc @ O D 1270015000 W o- 4+ B ND @A =

Dweierelerersichon X BIE B0 B 8 0 B

Abb. 27: Screenshot der Webanwendung — CEPP detects Angry
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11 Resiimee

Bisherige Erfahrung aus dem Projektunterricht hat dazu beigetragen, dass die
Planungsphase selbststandig und sinnvoll durchgeflihrt werden konnte. Meetings
mit dem Auftraggeber, das Erstellen eines Zeitplans oder die Definition von Zie-

len im Projekt stellten so keine Hindernisse dar.

Die Kommunikation mit dem Auftraggeber fand wahrend des Praktikums groB-
tenteils in englischer Sprache statt. Da das Institute of Computational Perception
viele internationale Forscher beschaftigt, konnte so ein reger und lehrreicher
Austausch stattfinden. In zahlreichen Gesprachen und Prasentationen kamen die
erlernten Englischkenntnisse zum Einsatz und konnten dadurch noch zusatzlich
ausgebaut werden. Der rege Kontakt mit Experten war fur den theoretischen Teil

des Projektes, mit dem viel Recherche verbunden war, duBerst forderlich.

Im Rahmen der Durchflihrung wurden zahlreiche neue Technologien kennenge-
lernt und erarbeitet. Durch Unterstltzung von Seiten der Projektbetreuung und
des Auftraggebers sowie intensivem Selbststudium und grundlicher Recherche
konnte so viel neues Wissen erlangt werden. Hauptsachlich wurden folgende

Themen neu erlernt:

e Extraction von MIDI-Features mit jSymbolic und Music21
e Verschiedenste Machine Learning-Modelle

e Python und Jupyter

Besonders in der Anfangsphase wurde sehr viel Datenanalyse betrieben. Das Ext-
rahieren, Vergleichen, Bewerten und letztendlich Verstehen der zahlreichen
MIDI-Features bietet die Grundlage flir das gesamte Projekt. Auch die Visualisie-
rung mehrdimensionaler Datensets spielte hier eine wichtige Rolle. Das Arousal-
Valence Problem trat ebenfalls bereits zu Beginn des Projekts auf und konnte

durch Scatter-Plots besonders anschaulich dargestellt werden.

Die Evaluierung verschiedenster Machine Learning-Modelle stellte eine neue Her-
ausforderung dar. Dabei wurden mehrere verschiedene Arten von Modellen mit
unterschiedlichen Konfigurationen verglichen. Um zu verstehen welche Modelle
gut funktionieren, warum sie genauere Ergebnisse liefern als andere und wie
man sie verbessern kann, wurde auf viel Wissen aus der Data Exploration zu-
riickgegriffen. Basierend auf diesen Auswertungen wurde flir die Anwendung das

beste Modell ausgewahlt.
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Die Anwendung selbst wurde in Python umgesetzt, eine Sprache, die ebenfalls
flr dieses Projekt erlernt werden musste. Die Benutzeroberflache wurde dabei
mit Flask realisiert, wahrend die Logik des Programmes auf mehrere Python Mo-

dule sowie PowerShell-Skripte aufgeteilt ist.

Ergebnis ist eine einfach zu bedienende Applikation, die in dieser Form neuartig
ist. Man bendtigt lediglich ein Kabel fiir den Verbindungsaufbau zu einem MIDI-
fahigen Gerat und schon kann der damit generierte Input analysiert werden,
nach dem Motto: Plug and Play. Auf dem Gebiet des Music Information Retrieval
wird intensiv geforscht, und dieses Projekt ist nicht das einzige, das versucht
Emotionen mit einem Computer festzustellen. Allerdings war eine derart kom-
pakte, benutzerfreundliche und dennoch ausreichend prazise Lésung bisher nicht

vorhanden.

Natdrlich kann nur eine begrenze Prazision erreicht werden, und selbst dann
kann das Programm nicht immer richtig liegen. Denn Emotionen sind subjektiv
und oft ist es schon flir Menschen schwierig, diese richtig einzuordnen. Maschi-
nen sind zur Erkennung von Emotionen daher auf gute Daten angewiesen - so-
wohl beim Training als auch bei der Analyse. Und nicht jede Emotion kann mit

bloBen Zahlen perfekt dargestellt werden.

Zum Abschluss lasst sich daher sagen: Informatik wird definiert als die systema-
tische Verarbeitung von Informationen - als die Wissenschaft elektronischer Da-
tenverarbeitung. Musik erscheint auf den ersten Blick vielleicht als ein unge-
wdhnliches und wenig technisches Thema flr eine Diplomarbeit in diesem Gebiet,
vor allem, wenn auch noch Emotionen ins Spiel kommen. Allerdings hat sich im
Laufe dieser Arbeit gezeigt, dass gerade Musik unzahlige Daten enthalt, die nur

darauf warten verarbeitet zu werden.
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12 Planung und Realisierung

Im Zuge des Projektmanagement sind folgende Ergebnisse erstellt worden:

12.1 Projektstrukturplan

FlUr das Projekt wurde in der Projektplanungsphase ein Projektstrukturplan er-

stellt, welcher in Abb. 28 zu sehen ist.

Emojis
Display predicted Emotions
Colors Define Features

Extract Features from Data Find most expressive Features

Promt Player to play specific Emotion

Data Exploration

Find suitable Visualisation matplotlib vs._ seabomn

Pick two useful Features

mido Visualize and Classify Data (Scatter Plot)

set up Connection between Computer and E-Piana Train Classifier Train Support Vector Classifier

python-tmidi

Visualize the Classifier

Recording Data

Institute Volunteers Record Data

compare to EMOPIA Visualize Data
SVM
e
[
Finetune with recorded Data Trein Model with the EMOPIA dataset Transfer Learning ]_f - N
(optional) Evaluate other Model Classes sen e mdom Forests (optionl)
\_Muliayer Perceptron

‘\ Deep Neural Networks (optional)

Abb. 28: Projektstrukturplan in Form einer Mindmap. Gliederung nach Meilensteinen.
12.2 Projektorganisation

Folgende IMV-Matrix stellt die Verantwortlichkeiten der einzelnen Projektmitglie-

der da:
Christina Katharina
Brandstetter Praher
Projektmanagement M Vv
Feature Extraktion Vv M
Auswahl der Features \Y I
Aufnahme von Trainingsda- Vv M

ten am Klavier

Trainieren und Vergleichen

verschiedener M \Y
Machine Learning-Modelle
Erstellung einer Applikation
fir Demonstrationszwecke
Tabelle 5: IMV-Matrix: I... Information, M... Mitarbeit, V... Verantwortlich

M Vv
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12.3 Meilensteine und Projektzeitplan

Folgende Meilensteine wurden flir die Diplomarbeit festgelegt und eingereicht:

e Datenerhebung und eigene Aufnahme von MIDI-Daten
e Modell mit festgelegten Eigenschaften trainieren
e Andere Modellklassen evaluieren

e Grafische Benutzeroberflache und Visualisierung

Diese Meilensteine sind an einen Zeitplan gekoppelt. Der Zeitplan wurde mit
Microsoft Project erstellt und stellt einen groben Plan dar, um den Uberblick im

Projekt zu wahren. Der Zeitplan kann im Anhang gefunden werden.

12.3.1 Weitere Aufteilung

Beim Projektstrukturplan wurde eine genauer aufgeschlisselte Variante mit
sechs Meilensteinen statt vier gewahlt. Damit wurde auf einen Vorschlag des Auf-
traggebers eingegangen, um die Kommunikation zu erleichtern und schneller

Zwischenergebnisse liefern zu kdnnen. Diese Meilensteine umfassen:

e Data Exploration

e Aufnahme von Daten

e Trainieren eines Classifiers basierend auf den extrahierten Features
e Evaluieren anderer Modellklassen

e OPTIONAL: Transfer Learning und Finetuning

e Grafisches User Interface

FUnf dieser Meilensteine finden sich beinahe unverandert bzw. leicht angepasst
und zusammengefasst in den offiziellen Meilensteinen wieder. Der optionale Mei-
lenstein zum Transfer-Learning ist dabei beim Vergleich der Modellklassen wie-

derzufinden.

12.3.2 Projektverlauf

Im Projektverlauf hat sich der Zeitplan als nutzliche Richtlinie erwiesen, auch
wenn nicht alle Meilensteine eingehalten werden konnten. Das hangt damit zu-
sammen, dass schlichtweg die Erfahrung flir Vorgange im Forschungsumfeld fehlt
und so keine prazise Schatzung getroffen werden konnte. Auch die Planung in
Tagen ist nicht akkurat, da bestimmte wichtige Tasks keinen gesamten Arbeits-
tag in Anspruch nehmen, oder lber viele Tage hinweg in kleinen Etappen behan-

delt werden.
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Flr die Meilensteine wurden folgende Termine gesetzt:

e 17.07.2022 - Datenerhebung und eigene Aufnahme von MIDI-Daten
e 24.07.2022 - Modell mit festgelegten Eigenschaften trainieren
e 07.08.2022 - Andere Modellklassen evaluieren

e 11.09.2022 - Grafische Benutzeroberflache und Visualisierung

Die Uberlegung hinter dieser Terminierung sah vor, dass das Praktikum an der
JKU in den Sommerferien speziell zur Erarbeitung der Teile genutzt werden
sollte, die besonders von der Anwesenheit am Institut profitieren konnten. Die
Teilbereiche zur Datenerhebung und zum Data Recording sowie der Vergleich
und das Training verschiedener Machine Learning-Modelle konnten durch die Ex-
pertise des Instituts unterstlitzt werden. Die ersten drei Meilensteine konnten da-

her auch eingehalten werden.

Der letzte Meilenstein umfasste die Anwendung an sich und damit vor allem die
grafische Darstellung der Daten. Da in diesem Bereich kein besonderes Knowhow
am Institut vorhanden war, wurde die Umsetzung bis zum Ende der Sommerfe-

rien geplant, um das Projekt innerhalb dieses Zeitraums abschlieBen zu kénnen.

Der Termin konnte allerdings nicht eingehalten werden, da der Umfang der Appli-
kation grob unterschatzt wurde. Letztendlich handelt es sich dabei nicht um eine
bloBe grafische Darstellung, sondern ein interaktives System, das Benutzereinga-
ben in nahezu Echtzeit aufnimmt, analysiert und darstellt. Aufgrund dieser Dis-

krepanz zwischen Schatzung und tatsachlichem technischen Aufwand, konnte die

Applikation erst mit Ende Dezember 2022 fertiggestellt werden.

12.3.3 Erkenntnisse

Ohne konkrete Erfahrung kann es schwierig sein eine genaue Schatzung vorzu-
nehmen. Komponenten wie externe Teilnehmer, die fir das Data-Recording hin-
zugezogen werden, sind nicht berechenbar und kénnen Zeitverzug herstellen.
Insgesamt konnte der Zeitplan daher nicht vollstéandig eingehalten werden, war
aber hilfreich, um To-do-Listen und Wochenplane zu erstellen. Dadurch konnte
der weitere Projektverlauf stets effizient geplant werden und der Zeitplan konnte

seinen primaren Zweck erftllen.
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12.4 Funktionalitat

Da die Aufgabenstellung der Diplomarbeit zu einem groBen Teil aus der Erstel-
lung einer Klnstlichen Intelligenz, die den MIDI-Input eines Klaviers auswertet
und basierend darauf versucht die gespielte Emotion zu erkennen, besteht, ist
nur ein sehr kleiner Applikationsumfang gefordert. Die Funktionalitat der Applika-
tion ist dabei, dass sie den Input eines an den PC angeschlossen Klavier erfasst,
diesen an die KI weitergibt und die von der KI vorhergesagte Emotion zur An-
zeige bringt. Dieser einzige Anwendungsfall ist zusatzlich in Abb. 29 als UML Use-

Case-Diagramm festgehalten worden.

use case CEPP

Emotionserkennung

[ Klavier spielen

«extends ',

gespielte Emotion auswerten und anzeigen

CEPP-KI

Klavier

Abb. 29: Use-Case Diagramm flr die CEPP-Anwendung
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12.4.1 Entwurf der Funktionalitat

HTL Perg

Flr die Anzeige der Emotionsvorhersage der KI sind zusatzlich zwei Wireframes

entworfen worden, wie in Abb. 30 zu sehen ist. Zuerst wird wahrend der Benut-

zer Klavier spielt und die Applikation die Eingabedaten entgegennimmt ein Lade-

bildschirm (1) angezeigt und sobald die KI ihre Vorhersage abgeschlossen hat,

sollte die prognostizierte Emotion (2) angezeigt werden.

CEPP

()

CEPP detects following Emotion:

OO0

CEPP

CEPP detects following Emotion:

00O

Abb. 30: Wireframes — CEPP-Anwendung im Entwurf
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13 Aufgabenverteilung

Im folgenden Punkt ist festgehalten, wer welche Kapitel der Diplomarbeit ver-

fasst hat. Teilweise wurden Kapitel von mehreren Personen verfasst, da der je-

weilige Bereich in die Zustandigkeit mehrerer Teammitglieder fallt.

13.1 Christina Brandstetter
e 7 Einleitung
o 7.1 Motivation
o 7.2 Zielsetzungen
o 7.3 Projektinhalt - Uberblick

e 8 Theoretische- und fachpraktische Grundlagen

o

o

o

o

O

8.1.6 jSymbolic

8.3.2 Matplotlib

8.3.3 Seaborn

8.4.1 Div Slomins MIDI Utilities
8.4.2 MidiEditor

e 9 Implementierung

o

o

o

9.1 Daten Exploration
9.2 Aufzeichnung von eigenen Daten
9.4 CEPP-Anwendung

= 9.4.1 Prototyp

e 12 Planung und Realisierung

O

12.3 Meilensteine und Zeitplan

e 14 Literaturverzeichnis

e 15 Abbildungsverzeichnis

e 16 Listings

e 17 Tabellenverzeichnis

e 18 Stichwortverzeichnis
e 19 Anhang

Christina Brandstetter und Katharina Praher 80 von 94



Communicating Emotion by Playing the Piano HTL Perg

13.2 Katharina Praher

e 7 Einleitung
o 7.4 Projektumfeld
e 8 Theoretische und fachpraktische Grundlagen und Methoden
o 8.1 Verwendete Technologien
= 8.1.1 Python
= 8.1.2 Project Jupyter
» 8.1.3 Flask
= 8.1.4 Conda
8.1.5 Git und GitLab
o 8.2 Verwendete Entwicklungssysteme
» 8.2.1 PyCharm
= 8.2.2 DataSpell
o 8.3 Verwendete Bibliotheken und Plug-Ins

= 8.3.1 pandas
= 8.3.2 Matplotlib
» 8.3.4 Scikit-learn
= 8.3.5 Music21
= 8.3.6 NumPy
o 8.8 Verwendete Hardware
= 8.8.1 Klavier
e 9 Implementierung
o 9.3 Training und Vergleich verschiedener Machine Learning-Modelle
o 9.4 CEPP-Applikation
= 9.4.2 Version 1.0
e 10 Ergebnis
e 12 Planung und Realisierung
o 12.2 Projektorganisation
o 12.4 Funktionalitat
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19 Anhang

Im Anhang sind weitere unterstitzende Dokumente enthalten.

19.1 Zeitplan

Darstellung des Zeitplans auf einer Zeitachse:

Jul 11, 22 Jul 18, 22 Jul 25, 22 Aug 1,22 Aug 8, 22 Aug 15,22 Aug 23,22
S5 M D M D F S/SMDMDF S S MDMDF S5 S MDMDTEFS S MDMDBDTF S5 MDMZBF 55 MDMDFS

-
i

"
I lﬂ&?ﬂﬁ
1 :l}
I
I ::l 7/25
:
I
I
1
81
i
I
> 8/8
I
—
[
t&."a
) '
—
I h
I —
s 822
Manueller Vorgang 0 |
Meilenstein &

Die einzelnen Vorgange sind in der nachfolgenden Tabelle genauer beschrieben.
Wie bereits im Kapitel zum Projektverlauf angemerkt konnte dieser Zeitplan nicht
vollstandig eingehalten werden, diente allerdings als Grundlage flir die Planung
aller anstehenden Tasks.
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Nr. Vorg|Vorgangsname Dauer Anfang Ende Vorganger
1 |3 Features festlegen 1Tag Mon 7/11/22 Mon 7/11/22
2 |z Features aus Daten auslesen 2 Tage Die 7/12/22 Mit 7/13/22
3 03 passende Visualisierung finden 2 Tage Don 7/14/22  Fre 7/15/22
4 |3 Data Exploration OTage Mon7/18/22 Mon7/18/22 3
3 Zwei Features auswahlen 1Tag Mon 7/18/22 Mon 7/18/22 4
6 |7 Daten anhand ausgewéhlter 1Tag Die 7/19/22 Die 7/19/22 5
Features visualisieren
7 |3 Support Vector Classifier 3Tage Mit7/20/22 Fre7/22/22 6
trainieren
8 s Classifier visualisieren 3Tage Mit7/20/22 Fre7/22/22 6
9 |3 Train Classifier 0 Tage Mon 7/25/22 Mon 7/25/22 7,8
10 |z SVM 5 Tage Mon 7/25/22 Fre 7/29/22 9
11 |3 kNN 5 Tage Mon 7/25/22 Fre 7/29/22 9
12 |3 Decision Tree 5 Tage Mon 7/25/22 Fre 7/29/22 9
13 |3 Multilayer Perceptron 5 Tage Mon 7/25/22 Fre 7/29/22 9
14 |3 Deep Neural Networks 5 Tage Mon 7/25/22 Fre 7/29/22 9
15 |3 Evaluate other Model Classes 0 Tage Mon 8/1/22 Mon 8/1/22 10,11,12,
13,14
16 |3 Mit EMOPIA Daten trainieren 2 Tage Mon 8/1/22 Die 8/2/22 15
17 |3 3 Tage Mit 8/3/22 Fre 8/5/22 16
18 |3 Transfer Learning 0 Tage Mon 8/8/22 Mon 8/8/22 16,17
19 |3 Verbindung zwischen Computer 1 Tag Mon 7/11/22 Mon 7/11/22
und E-Piano herstellen
20 |3 Daten aufnehmen (Freiwillige) 3 Tage  Die 7/12/22 Don 7/14/22 19
21 |3 Daten visualisieren (EMOPIA 1Tag Fre 7/15/22 Fre 7/15/22 20
Vergleich)
22 |3 Recording Data OTage Mon8/8/22 Mon8/8/22 17
23 7" Festgestellte Emotionen 3Tage Mon8/8/22  Mit8/10/22 22
anzeigen
24 |3 Herausfordern des Spielers 2 Tage Don 8/11/22  Fre 8/12/22 23
25 |3 Tipps anzeigen 2 Tage Mon 8/15/22 Die 8/16/22 24
26 |3 2D Valence-Arousal Diagramm 3 Tage Mit 8/17/22 Fre 8/19/22 25
27 |3 GUI 0 Tage Mon 8/22/22 Mon 8/22/22 23,24,25,
26
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