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Oz

Miizikten duygu tanima yapilmasi, giiniimiizde hala oldukga zor bir goérevdir. Bu ¢alismada, miizikten duygu tanima yapilmasi i¢in
genel problemler tespit edilmis, bu problemlerin iistesinden gelmek ve smiflandirma basarisini artirmak icin yaklagimlar
gelistirilmistir. Bu amagla, ¢esitli makine dgrenmesi yontemleri ve farkli araglardan elde edilen 6znitelikler kullanilarak Tiirkge
miiziklerden duygu tanimasi yapilmak istenmistir. Yontem olarak Bayes Aglari, Siralt Minimal Optimizasyon (SMO), Karar Agaglari
(J.48) ve Lojistik Regresyon kullanilmistir. Bu yontemler, duygu tanima yapmak igin olusturulan bir veri tabami iizerine uygulanmis
ve performanslar 6l¢lilmiistiir. Bu veri tabani her biri 30 saniyelik 124 miizik alintisindan olusan Tiirk¢e Duygusal Miizik Veri
Tabami‘dir. Miizik sinyallerinden oznitelik elde etmek igin ise, yapilan ¢aligmalarda sik sik karsimiza ¢ikan ve Oznitelik ¢ikarma
sirasinda karsilagilan sorunlara kapsamli ¢oziim saglayan gesitli araglar kullanilmigtir. Bu araclar ¢ok sayida farkli 6znitelik elde
etmemize olanak saglar. Buna ek olarak gereksiz olan Oznitelikleri ¢ikarmak ve siniflandirict performansini artirmak amaciyla
korelasyon tabanl 6znitelik segme yontemi (Correlation-based Feature Selection) kullanilmistir. Her bir aragtan elde edilen 6zellikler
ayr1 ayri Kullanilarak, makine 6grenmesi yontemleri ile birlikte siniflandirma islemi yapilmistir. Siniflandirma asamasinda sonuglart
degerlendirmek ve karsilagtirmak i¢in 10 kat ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmistir. Yapilan ¢alismada, elde edilen 6zniteliklere
Oznitelik se¢im yontemi uygulanarak ve Bayes Aglar1 siniflandiricisi kullanilarak %94.35 oraninda dogruluk ile duygu tanima
gerceklestirilmis ve diger siniflandiricilarin hepsinden daha iyi sonug alimmustir. Son olarak, biitiin araglardan elde edilen oznitelikler
bir araya getirilmis ve bu Ozniteliklere yine se¢im islemi yapilmistir. Bu islemden sonra ise, Bayes Aglari kullanilarak elde edilen
duygu tanima orani %1.6 artarak, %95.96 olmustur.

Anahtar Kelimeler: Miizik, Duygu Tanima, Makine Ogrenmesi.

Emotion Recognition From Turkish Music

Abstract

Recognizing emotion from music is still a very difficult task today. In this study, general problems were determined for emotion
recognition from music, and approaches were developed to overcome these problems and to increase classification success. For this
purpose, emotion recognition from Turkish music was aimed by using various machine learning methods and features obtained from
different toolboxes. BayesNet, Sequential Minimal Optimization (SMO), Decision Trees (J.48) and Logistic Regression were used as
methods. These methods were applied on a database constructed for emotion recognition and their performance was measured. This
database is the Turkish Emotional Music Database consisting of 124 music excerpts of 30 seconds each. In order to obtain features
from music signals, various toolboxes have been used that provide comprehensive solutions to the problems encountered frequently
during feature extraction. These toolboxes allow us to obtain a large number of different features. In addition, the correlation-based
feature selection method (CFS) was used to remove unnecessary features and to increase classifier performance. The classification
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was made with machine learning methods, using the features obtained from each toolbox separately. 10-fold cross validation method
was applied to evaluate and compare the results at the classification. Accuracy measure was used to evaluate the success of the
system. In the study, %94.35 emotion recognition was achieved by using the feature selection method and BayesNet classifier which
yielded better results than all other classifiers. Finally, all features are combined and the selection process is made for these features
again. After this process, the emotion recognition rate obtained by using BayesNet classifier increased by %1.6 to %95.96.

Keywords: Music, Emotion Recognition, Machine Learning.

1. Giris

Miizigi, birbiriyle uyumlu sesleri bir araya getirerek ritmik bir yapiya sahip anlamli titresimler olarak tanimlayabiliriz. Miizik,
insanligin baglangicindan bu yana hayatimizda var olan hem sosyal hem de bireysel olarak 6nemli bir olgudur. Miizik, insan
psikolojisi tizerindeki etkisi ve bir eglence araci olarak goriilmesi nedeniyle de neredeyse tiim insanlar tarafindan sevilmektedir.
Miizigin insanlar lizerinde birgok etkisi vardir. Bu etkilerin baginda duygu gelir. Ciinkii miizik, duygularin ifade edildigi bir sanat
olarak da bilinir.

Duygular hayatimizda ¢ok 6nemli bir rol oynar. Davranisimiza yon vermeye ve o dogrultuda hareket etmemize yardimci olur. Bu
duygular mutluluk, tziintii, 6fke, heyecan ve sakinlik gibi ¢esitli bagliklar altinda toplanabilir. Duygularin tanimlanmasi duygu tanima
sistemleri ile gerceklestirilebilir. Isitsel ve gorsel ogeler, duygu tamima sistemlerinde &nemli veriler olarak kullanilir. Bunlara ek
olarak, kalp hizi, kan basinci, beyin dalgalari gibi birgok fizyolojik parametre de kullanilabilir. Konugsmadan duygu tanima sistemleri
veya miizikten duygu tanima sistemleri, ses dgelerinden duygu tanima sistemlerine 6rnek olarak verilebilirler.

Miizik dinlemek insanlarin duygusal durumunu etkileyebilir. insanlarin duygusal durumlari da dinleyecekleri miizige rehberlik
edebilir. Bu nedenle, insanlar mutlu olduklarinda hareketli miizik dinleme veya tizgiin olduklarinda sakin miizik dinleme egiliminde
olabilirler. Son zamanlarda Spotify gibi bu amaca hizmet eden birgok miizik 6neri uygulamasinin gelistirildigini gorebiliriz. Bu
uygulamalar, sinyal isleme veya makine 6grenme tekniklerini kullanarak olusturulan tanima sistemleri sayesinde bir miizigin
duygusal icerigini otomatik olarak analiz eder, tanir ve smiflandirir. Ayrica miizikten duygu tanima sistemleri, miizik terapisi ve
duygusal bozukluklarin tedavisi gibi birgok arastirma i¢in de kullanilir.

Miizikten duygu tanima yapilmasi, giiniimiizde hala olduk¢a zordur. Ciinkii insanlarin duygu algisi 6ziinde 6znel oldugu i¢in ayni
miizikten farkli duygular1 hissedebilirler. Hissedilen duygu; yas, cinsiyet, karakter, sarki sozleri veya cevresel faktorlere gore
degisebilir. Dolayisiyla bu tiir etmenler dinleyicilerin miizikleri farkli degerlendirmesine neden olur. Bunun diginda, kaliteli veritabani
secimi, 0znitelik ¢ikarimi ve dogru siniflandirma ydntemleri kullanimu gibi ele alinmasi gereken birka¢ 6énemli konu daha vardir. Bu
calismada miizikten duygunun taninmasi i¢in genel problemler tespit edilmis, bu problemlerin {istesinden gelmek ve siniflandirma
basarisini artirmak i¢in yaklasimlar gelistirilmistir.

[Ik olarak, bir miizik duygu tanima sistemi olusturmak icin etiketlenmis bir duygusal miizik veritabamna ihtiya¢ vardir.
Etiketleme kalitesi, bu veriler iizerinde egitilen yontemlerin basarisinda 6nemli rol oynamaktadir. Miizikteki duygulan etiketlemek
igin kategorik ve boyutsal olmak tizere iki yaklasim vardir. Kategorik yaklasimda, duygular ayrik etiketler kullanilarak karakterize
edilir. Bu alandaki en eski ¢aligmalardan biri Hevner (1936) tarafindan yapilmistir. Bu ¢alismada sekiz kategoride kiimelenmis 66
duygu etiketi vardir. Duygular1 siniflandirmak igin miizikten duygu tamima ile ilgili yapilan ilk ¢caliyma da ise Y. Feng ve ark. (2003)
kullanilmak i¢in {iziintli, mutlu, korku, 6fke gibi duygular1 se¢mistir. Kategorik modeller sorunludur ¢iinkii kategori sayisi lizerinde
fikir birligi yoktur. Ikinci yaklasim olan boyutsal modeller s6z konusu oldugunda ise bu sorun ortadan kalkar. Duygular boyutsal
alanda bagimsiz eksenlerle temsil edilirler. Caligmalarda genellikle iki boyutlu model kullanilir. Boyutsal modellerin avantaji,
kategorik yaklasimla karsilagtirildiginda belirsizligin azalmasidir. Russels (1980) tarafindan iki boyuttan olusan bir model
onerilmistir: degerlik ve aktivasyon. Bu model insanlarin, duygular: iki farkli boyutta 6lgmeleri igin giivenilir bir yol saglamistir.
Aktivasyon ekseni, miizikten hissedilen enerji seviyesini gostermek icin kullanilirken, degerlik ekseni, haz veya hosnutsuzluk
seviyesini gostermek ic¢in kullanilir.

Olusturulan veritabanlar1 da miizikten duygu tanimada 6nemli bir rol oynamaktadir. Li ve Ogihara (2003), bu konuda ¢aligmis ve
kendi veritabanlarini olusturmuslardir. Calismalarindaki temel sorunlarindan biri, veritabanindaki miizikleri siniflandirmak igin tek bir
degerlendiricinin kullanilmasiydi. Panda ve Paiva (2012) ise 5 duygu kiimesi ile etiketlenmis 903 miizikten olusan bir veritabani
onermislerdir. Miizigin duygusal analizi i¢in yapilan bir baska veritaban1 ise degerlik ve aktivasyon ile etiketlenmis 1802 pargadan
olusur (Aljanaki, Yang, ve Soleymani, 2017).

Miizikten duygu tanimanin basarisini etkileyen bir diger dnemli faktorde, miizikten algilanan duyguyu tam olarak karsilayan
akustik oznitelikler elde etmemizi saglayan Oznitelik ¢ikarma islemidir. Bu zamana kadar arastirmacilar tarafindan ¢ok gesitli akustik
Oznitelikler bulunmustur. Miizik ve duyguyu iliskilendirebilecek artikiilasyon, ses perdesi, melodi, uyum, tonalite ve ritim gibi
Oznitelikler kullanilmistir. Bu 6zniteliklere ek olarak enerji, sifir gegis hizi, mel frekans kepstral katsayilari, spektral sekil gibi klasik
ses Oznitelikleri de kullanilmistir. Ayrica biitiin bu Oznitelikleri toplu olarak elde etmemizi saglayacak OpenSMILE (Eyben, ve
Schuller, 2015), MIRToolbox (Lartillot, ve Toiviainen, 2007), YAAFE (Mathieu, ve ark., 2010), JAudio (McKay, 2009) ve Marsyas
(Tzanetakis, ve Cook, 1999) gibi araglar da mevcuttur. Calismamizda simiflandirma basarisin1 artirmak icin gereken Oznitelikler,
yukarida bahsi gecen araglardan OpenSMILE, MIRtoolbox ve JAudio araglari kullanilarak elde edilmistir.

Miizikten duygu tanimada bir baska zorlu siire¢ de dogru siiflandiricy1 segmektir. Bu alanda yapilan ¢alismalar incelendiginde,
¢ogunun makine 6grenme yontemlerini kullandig1 goriilmektedir (Oztiirk ve Ozkaya, 2020). Destek vektor makineleri (SVM) (Song,
Dixon, ve Pearce, 2012), lojistik regresyon (Kim ve ark., 2010), sirali minimal optimizasyon (Rocha, Panda, ve Paiva, 2013), karar
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agaclar (J.48) (Grekow, 2015), uzun kisa vadeli hafiza aglar1 (LSTM) (de Benito-Gorron, 2019), ve derin evrigimli sinir agt (DCNN)
(Sarkar, 2019) gibi siniflandiricilarin miizikten duygularin taninmasi i¢in yapilan birgok calismada aragtirmacilar tarafindan
kullanildigini gérmekteyiz. Calismanin II. boliimiinde kullanilan veritabani, 6zniteliklerin nasil elde edildigi, nasil se¢ildigi, kullanilan
simiflandiricilar ile ilgili bilgileri ve gerceklestirilme asamalarini, I11. bélimiinde ¢alisma ile elde edilen bulgulari ve ¢aligma ile ilgili
tartigmalari, son olarak V. bolimiinde ise ¢calismada elde edilen sonuglar1 bulabilirsiniz.

2. Materyal ve Metot
2.1. Veri Tabam

Yapilan c¢aligmada gelencksel Tiirk¢e miiziklerden olusturulmus Tiirk¢e Duygusal Miizik Veriseti kullanilmigtir. Veritabani
sarkilarin bir duygu ile temsil edilebilecegi diisiiniilen, farkli tiirlerde her biri 30 saniye uzunlugunda 124 adet parganin biraraya
getirilmesiyle olusturulmus. Sarki sozlerinin kiside uyandiracagi duyguyu etkileyecegi diigiiniildiigi i¢in pargalar sadece miizikten
ibaret olacak sekilde meydana getirilmis. Her bir miizik enstriimanda kullanabilen 21 (5 kadm, 16 erkek) dinleyici tarafindan
AnnoEmo (Yang ve ark., 2007) programi kullanilarak 2 boyutlu modele gore degerlendirilmistir. Bu degerlendirmelerin ortalama
degerleri alindiginda 3 farkli bolgede toplanma oldugu goriilmiis. Daha sonra bu degerlendirmeler mutlu, tizglin ve kizgin olmak
iizere 3 smifa adapte edilmistir. Veritabanindaki miiziklerin duygu kategorilerine gore dagilimi Sekil 1°de verilmistir.

75

Mutlu Kizgin Uzgin
Sekil 1. Miiziklerin duygu kategorilerine gore dagilimi

2.2. Ozniteliklerin Elde Edilmesi

Yapilan bu ¢aligmada miizik sinyallerine ait 6znitelikler, calismalarda en ¢ok kargimiza ¢ikan ve ¢ok sayida farkli 6znitelik elde
etmemizi saglayan OpenSMILE, MIRtoolbox ve JAudio yazilimlari kullanilarak toplanmigti. OpenSMILE kullanilarak logaritmik
enerji, sifir gecis orani, spectral gegirgenlik, mel frekansi kepstrum katsayist ve seslilik olasilig1 gibi diisiik seviye tanimlayicilari, bu
tanimlayicilarin fonksiyonlart (min, maks, ortalama vs.) ve hepsinin birinci ve ikinci tiirevlerine ait istatistik degerleri kullanilarak
6553 Oznitelik elde edilmistir.

MIRToolbox, MATLAB’da yazilan, ses perdesi, tini, tonalite ve digerleri gibi miizik bilgilerinin ¢ikarilmasini saglayan kendine
Ozgii entegre bir dizi fonksiyona sahiptir. Bu arag hem diisiik hem de yiiksek seviyeli ¢ok sayida 6znitelik ¢gikardigi i¢in yaygin olarak
kullanilir ve bu arag¢ kullanilarak 348 6znitelik elde edilmistir.

Son olarak, 6znitelik ¢ikarma sirasinda karsilagilan sorunlara kapsamli bir ¢6ziim saglayan JAudio kiitiiphanesi kullanilmis ve
468 oznitelik elde edilmistir. Java ortaminda yazilan bu kiitiiphane, OpenSMILE ve MIRtoolbox’tan farkl: olarak, karekok ortalama,
diisiik enerji, en gilicli vurus, dogrusal onkestirim kodlayici, kompaktlik, spektral degiskenlik, spektral piiriizsiizliik gibi hem
genisletilebilir, hem de kullanimi kolay ¢ok sayida 6zelligin genel kullanimina izin verir. Ayrica standart sapma, tiirev ve ortalama gibi
herhangi bir 6znitelige uygulanarak yeni 6znitelikler olusturan meta 6zelliklerde bulunur.

2.3. Oznitelik Secimi

Oznitelik ¢ikarma islemi bittikten sonra miiziklerden elde ettigimiz yiizlerce belki de binlerce dzniteligimiz olabilir. Ancak bu
Ozniteliklerin hepsi esit 6neme sahip degildir ve mevcut 6znitelikler arasindan en iyi olani se¢gmek gerekir. Duygu tanima islemi i¢in
gereksiz olan bu dznitelikleri ¢ikarmak ve siniflandirici performansini artirmak amaciyla 6znitelik se¢im islemi yapilir. Bu islem i¢in
de caligmamizda, birbiriyle baglantis1 olmayan ama simifla iliskisi yliksek 6znitelik alt kiimelerini sezgisel fonksiyon araciligiyla
siralayan korelasyon tabanli 6znitelik se¢imi algoritmasi (Correlation-based Feature Selection) (Hall ve Smith, 1997) kullanilmistir.

2.4. Siniflandiricilar

Eldeki veriler kullanilarak ve belirli 6zellikler baz alinarak sinifi belli olmayan verilerin, birbirlerinden yiliksek dogruluk oranlar
ile ¢esitli siiflara ayirt edilmeye calisilmasi islemine simiflandirma denir. Simiflandirma bir denetimli 6grenme problemidir. Bu
¢aligmanin simflandirma agsamasinda WEKA (Hall ve ark., 2009) araci kullanilmistir. Bu arag igerisinde siniflandirma ve kiimeleme
algoritmalar1 gibi ¢ok sayida veri madenciligi yontemi bulunmaktadir. Yapilan miizikten duygu tanima ¢alismasinda oldukga popiiler
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olan siral1 minimal optimizasyon, lojistik regresyon, karar agaglar1 (J.48) ve Bayes aglar1 kullanilmistir ve bu siniflandiricilar Weka’da
varsayilan parametreleri ile kullanilmigtir.

2.4.1. Swrali Minimal Optimizasyon

Sirali minimal optimizasyon algoritmasi, John Platt (1998) tarafindan gelistirilmis, destek vektoér siniflandiricisimt (SVM)
egitmeyi amagclayan basit bir algoritmadir. Bu egitim biiylik miktarda karesel programlama hesaplamalar1 gerektirir. SMO, SVM'nin
aksine bu hesaplamalar1 ekstra matris depolamasi olmadan, kii¢iik problemlere doniistiirerek daha hizli bir sekilde ¢ozmek icin
gelistirilmistir. ¢ ve dis olmak iizere 2 déngiiden olusur. D1s déngiide en iyi veriler secilirken, i¢ dongiide bu verilere gore 2 lagrange
¢arpani bulunur. SMO bu iki ¢arpan i¢in analitik olarak ¢6ziim bulabilir. Boylece karesel programlama probleminin dniine gegilir.
Biitiin 6rnekler istenilen seviyeye gelene kadar dongiiler ¢alistirilir. SMO siniflandirma problemlerinin diginda regresyon iglemlerinde
de kullanilir.

2.4.2. Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon verilerin siniflandirilmasinda kullanilan, standart regresyon analizlerinde oldugu gibi bagimli ve bagimsiz
degiskenler arasindaki iligkileri aragtirarak ve en az degisken ile en iyi uyumu saglayan matematiksel bir model kuran, esnek,
kullanimi rahat, dogrusal olmayan verilerle ¢alisildiginda basarili bir yontemdir (Le Cessie ve Houwelingen, 1992). Lojistik
regresyon, bir¢ok istatistiksel analiz metoduyla bezerlikler gosterir. Lojistik regresyon, logit fonksiyonunu kullanir. Logit fonksiyonu,
olayin olma olasiliginin olmama olasiligia boliinmesiyle elde edilen degerin € tabaninda logaritmasinin alinmasiyla hesaplanir.
Logit fonksiyonunun hesaplanmasi ile pozitif ve negatif degerler alabilen, 0-1 arasinda bir olasiliga geri g¢evrilebilen metrik bir
degisken elde edilmis olur.

2.4.3. Karar Agaglart

Karar agaglar1 veri yapilarini ifade etmede basarili ve hizli, kurulumu ve yorumlanmasi kolay, ve giivenli olmasit nedeniyle en ¢ok
kullanilan makine O6grenme algoritmalarindan biridir. Calisma Weka da yapildigi icin karar agaci olarak J.48 algoritmasi
kullanilmstir. J.48 (Hall ve ark., 2009) calismalarda sik kullanilan C4.5 (Quinlan, 1993) algoritmasina dayanir. Bu algoritma karar
agaci olusturma islemine dallanmanin hangi nitelige gore olacagini belirlemek igin ilk olarak entropi degerini hesaplayarak baslar ve
daha sonra bilgi kazanglarin1 hesaplayarak devam eder. Bu hesaplamalarin amaci en yiiksek bilgi kazanimim saglayan tahmin edici
siifi bulmaktir. Bilgi kazancinin en yiiksek oldugu degisken koke yerlestirilir ve aga¢ bu degiskenden itibaren dallandirilarak
Ozyinelemeli olarak olusturulur. Kayip veri varsa, diger veriler kullanilarak tahmin edilebilir. Amag, her diigiim az sayida 6rnek
icerene kadar agaci biiyiitmek ve gereksiz diiglimleri budama yaparak daha az karmagik ve anlasilir bir agag elde etmektir.

2.4.4. Bayes Aglart

Bayes aglari, son donemde sik sik karsimiza ¢ikan ve birgok alanda veri modelleme ve durum gegisi ifade etmek i¢in kullanilan
bir metotdur. Judea Pearl (1985) tarafindan onerilen bu aglar, yasanmig olaylar1 analiz ederek gelecekte yasanacak olaylarla ilgili
¢ikarim yapabilmemize olanak saglar. Bayes Teoremi’nin iizerine insa edilmis, olasilik iligkisi bulunan kiime elemanlarinin iliskilerini
modellemeye yarayan, belirsiz degerlerin ya da kararlarin grafiksel olarak gosterimini saglayan, anlasilmasi zor matematiksel ifadeleri
ve denklemleri daha kolay incelenebilir hale getiren aglardir. Bu aglar sonlu sayida duruma sahip degiskenleri ifade eden
diigiimlerden olusur. Diiglimler arasindaki yollar ilgili degiskenler arasindaki olasiliksal iligkileri agiklar. Degiskenler arasindaki bu
iligkiler, hem iliskili diigiimleri hem de iligkisiz diigiimleri anlatacak sekilde bir yonlendirilmis dongiisiiz diyagram ile gosterilir.

2.5. Gergeklestirim

Bu calismada MIRtoolbox aracindan 348, JAudio aracindan 468 ve OpenSMILE aracindan 6553 olmak iizere toplam 7369
Oznitelik elde edilmistir. Bu 6znitelikler hem ayr1 ayr1 hem de bir arada kullanilarak tanima yapilmistir.

Deneysel calismalar, Waikato Universitesi tarafindan agik kaynak kodlu olarak JAVA dili iizerinde gelistirilmis olan WEKA
programi ile yapilmistir. Sonuglarini degerlendirmek ve karsilastirmak igin 10 kat capraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu
yontemde veritaban1 esit 10 verisetine ayrilir, 9'u egitim verisi olarak kullanilarak model olusturulur. Olusturulan model dogrulama
icin ayrilan 1 test verisi iizerinden test edilir ve dogruluk orani hesaplanir. Herbir veriseti, hem egitim verisi hem de test verisi olarak
kullanana kadar siire¢ 10 defa tekrar eder. Modelin dogruluk orani, ayri ayri hesaplanan 10 dogruluk oranimnin aritmetik ortalamasi
almarak bulunur.

Olusturulan bu modellerin basarisint degerlendirmek i¢in dogrulugun diginda, hata matrisi, hata orani, duyarlilik, kesinlik ve f-
olgiitii gibi olgiitlerde kullanilabilir. Bunlar arasinda basit ve en popiiler olan yontem modele ait dogruluk oranidir. Dogruluk orani
Denklem (1) de goriildiigii gibi basarili siiflandirilmig 6rnek sayisinin (DN+DP) toplam 6rnek sayisina oranina (DN+DP+YP+YN)
boliinmesi ile hesaplanir.

y DP +DN
Dogruluk = 1)
DP +YN +YP + DN

e-1SSN: 2148-2683 9
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3. Arastirma Sonuclari ve Tartisma

3.1. Arastirma Sonuclari

Bu ¢alismada 3 farkli arag kullanilarak 6znitelikler elde edilmistir. Elde edilen bu 6zellikler, 4 farkli siniflandiricida kullanilarak
sonuglar elde edilmistir. ilk 3 tablodaki sonuglara bakildiginda 6znitelik secimi isleminin tanima oranini artirmada dnemli dlgiide
etkili oldugu ve biitlin siniflandirma metodlarinin bu islem sonucunda basarisini artirdigi goriilmektedir. Yine bu tablolara
baktigimizda, her bir aracin ayri1 ayri kullanilmasiyla elde edilen o6zelliklerle en iyi dogrulugu veren sonuglarin dznitelik se¢imi
oncesinde SMO ile, 6znitelik se¢imi sonrasinda ise Bayes aglari ile elde edildigi goriilmektedir.

Tablo 1. MIRtoolbox Aracit Kullanilarak Elde Edilen Sonu¢lar

MIRtoolbox
Siniflandiricl . . . C s oL A <
Oznitelik Secimi Oncesi Dogruluk Oznitelik Secimi Sonras1 Dogruluk
Bayes Aglar 87.09 94.35
Karar Agaglar 82.25 87.09
Lojistik Regresyon 77.41 87.09
SMO 89.51 90.32

Tablo 2. JAudio Aract Kullanilarak Elde Edilen Sonuclar

Jaudio
Simiflandirici ... L s L .o L. .
Oznitelik Secimi Oncesi Dogruluk Oznitelik Secimi Sonras1 Dogruluk
Bayes Aglar 81.45 91.93
Karar Agaglar 83.87 84.67
Lojistik Regresyon 75 85.48
SMO 89.51 89.51

Tablo 3. OpenSMILE Aract Kullanilarak Elde Edilen Sonuglar

OpenSMILE
Siiflandirica ... L s L .. L. .
Oznitelik Secimi Oncesi Dogruluk Oznitelik Secimi Sonras1 Dogruluk
Bayes Aglar 83.87 94.35
Karar Agaglar 81.45 82.25
Lojistik Regresyon 82.25 91.12
SMO 90.32 93.54

Son tabloda ise, Bayes aglarinin farkli araglarla elde ettigi tanima oranlarina, bu araglarin hepsinden elde edilen 6zniteliklerin bir
araya getirilmesi ve bu Ozniteliklere se¢im islemi uygulanmasi sonrasinda elde edilen dogruluk orani eklenmistir. Oznitelik sayisini
artisina da bagh olarak % 1.6 artis gozlemlenerek % 95.96'ya ¢iktig1 goriilmiistiir. Bu oran, bu ¢aligmada elde edilen en yiiksek

miizikten duygu tanima oranidir.

Tablo 4. Araglar Birlikte Kullamildiginda Elde Edilen Sonuglar

Araclar Bayes Aglar1 Dogruluk Sonuclar:
MIRtoolbox 94.35
JAudio 91.93
OpenSMILE 94.35
MIRtoolbox + Jaudio + OpenSMILE 95.96

e-ISSN: 2148-2683

10



European Journal of Science and Technology

3.2. Tartisma

Araglar icerisinde en iyi tanimanin OpenSMILE araci kullamilarak elde edilen 6zniteliklerle yapildigi goriilmektedir. Oznitelik
sayisinin diger araglardan daha fazla olmasi bu basarida etkili olabilir.

Calismada araglarin bir arada kullanilmasiyla 6znitelik sayisinin artmasi ve buna bagli olarak tanima oranlarininda artacagi
diisiincesi tablo 4 incelendiginde de dogrulanmigtir. Oznitelik se¢imi sonrasinda her ne kadar 6znitelik sayisi diisse de, 6ncesinde
smifla ilintili 6znitelik sayis1 arttigindan bagar1 orani da buna bagli olarak artmaktadir.

Sonuglara bakildiginda biitiin tablolarda &znitelik se¢imi 6ncesinde SMO siiflandiricisinin, 6znitelik se¢imi sonrasinda ise Bayes
aglarinin en iyi tanima oranini elde ettigi goriilmektedir. Ayn1 durum lojistik regresyon ile karar agaclar iginde gegerlidir. Buradan
SMO’nun biiyiikk miktarda karesel programlama gerektiren durumlarda, Bayes aglarmin ise, olasilik iligkisi bulunan kiime
elemanlarinin sayisi daha az oldugunda, iliskilerini daha iyi modelledigi sdylenebilir.

4. Sonug

Bu ¢alisma kapsaminda farkli makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak miizikten duygu tanima islemi gerceklestirilmistir. Bu
calismada yeni bir yontem Onerilmemis olsa da makine 6grenmesi yontemlerinin bir veriseti lizerindeki performanslari 6lgiilmis ve
bundan sonraki ¢alismalara bir temel olugturulmustur.

Makine 6grenmesi yontemleri olarak Lojistik Regresyon, Sirali Minimal Optimizasyon, Karar Agaclart ve Bayes Aglar
kullanilmistir. Kullanilan siniflandiricilarin dogruluk 6l¢iitii agisindan performanslari karsilastirildiginda ise 6znitelik se¢imi sonrasi
Bayes Aglarinin diger metodlara oranla daha basarili tanima yaptig1 sdylenebilir, bu yontemi sirasiyla Sirali Minimal Optimizasyon,
Lojistik Regresyon, ve Karar Agaglar1 yontemleri takip etmektedir.

Bayes Aglar1 kullanilarak 6znitelik se¢imi sonrasinda duygu tanima igin % 94.35 dogruluk orani elde edilmisken, biitiin araclar
bir arada kullanilarak 6znitelik sayisinin artmasiyla, Bayes aglarimm dogruluk oraninin % 95.96'ya ¢iktig1 goriilmektedir. Deneysel
sonuglar kullanilan veritabaninin kalitesini, elde edilen 6zniteliklerin basariya etkisini ve kullanilan siniflandiricilarin etkili sonuglar
ortaya koydugunu gostermistir.
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