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Bu c¢alismada, klasik makine 6grenme yontemleri farkli kiltirlere ait farkl tirdeki miziklerden
olugmus veri tabanlar1 Uzerinde duygu tanimas: yapmak ic¢in kullanilmiglardir. Bu veri tabanlarinda
bulunan miziklerden 6znitelik ¢ikarmak icin ¢alismalarda yaygin olarak kullamilan araglar tercih
edilmistir. Cikarilan buttin 6zniteliklere korelasyon tabanh Oznitelik segme ydntemi uygulanmustir.
Makine 6grenmesi yontemleri olarak Bayes Aglari, Sirali Minimal Optimizasyon, Lojistik Regresyon
ve Karar Agaclar1 kullamlmistir. Oznitelik secim islemi sonrasinda kalan 6zniteliklere Bayes Aglari
yontemi uygulandiginda, Turkge Duygusal Muzik Veri Tabam igin %94,35, Bi-Modal Veri Tabam
icin %79,62 ve Soundtrack Veri Taban: icin ise %75,45 tanima oran: elde edilmis ve Kkarsilastirilan
siniflandiricilardan daha iyi sonug¢ alinmistir. Daha sonra, araglardan ¢ikarilan o6znitelikler bir araya
getirilmis ve yine se¢im islemi yapilmistir. Bu islemden sonra ise, sirasiyla bu veritabanlari igin
295,96, %80,24 ve %82,72 tanima oranlari elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Muzik, Duygu tanima, Makine grenmesi

Emotion Recognition From Different Types of Music From Different Cultures

Abstract

In this study, various machine learning methods were used to recognize emotions on databases of
different types of music belonging to different cultures. In order to obtain features from the music in
these databases, widely used toolboxes were preferred. Correlation-based feature selection method was
applied to all the obtained features. BayesNet, Sequential Minimal Optimization, Logistic Regression
and Decision Trees are used as machine learning methods. When BayesNet was applied to the
remaining features after the feature selection process, %94,35 recognition accuracy rate was obtained
for Turkish Emotional Music Database, %79,62 for Bi-Modal Database, and %75,45 for Soundtrack
Database, and better results were achieved than other classifiers. Then, the features obtained from the
toolboxes were combined and the selection process was made again. After this process, recognition
rates of %95,96, %80,24 and %82,72 were obtained for these databases, respectively.

Keywords: Music, Emotion recognition, Machine learning

“Sorumlu yazar (Corresponding author): Serhat HIZLISOY, shizlisoy@cu.edu.tr

C.U. Miih. Mim. Fak. Dergisi, 35(3), Eyliil 2020 687



Farkl: Kultirlere Ait Farkl: Tirdeki Miziklerden Duygu Tanima

1. GIRIS

Mizik, kiside cesitli duygu ve duslnceler
uyandiran ve insanhgin baslangicindan bu yana
hayatimizda bulunan evrensel bir dildir. Mizik
dinlemek insanlarin giinlik hayatta ¢ok sik yaptig
aktivitelerdendir. Mdzigin, insan psikolojisi ve
fizyolojisi tizerinde 6nemli etkileri vardir. insanlar
¢cogu zaman duygu durumlarin degistirmek icin
muzige yonelirlerken, bazen de hissettikleri olumlu
ya da olumsuz duygu oranlarin1 daha da artirmak
icin de mizige basvurabilirler.

Teknolojinin gelismesi, cihaz ve uygulamalarin
gelistirilmesi ile duygu tanima Uzerine yapilan
calismalar her gegen gun artmaktadir. Bilgisayar
bilimi, mizikoloji, sosyoloji ve hatta psikoloji gibi
farkl disiplinlerde yapilan bir¢ok calisma, bu
duygular1 farkli yontemler ve &lgme araclar
kullanarak ortaya ¢ikarmay: amaglamistir. Son
zamanlarda ise bu c¢ahismalar, muzigin insanda
uyandirdigr  duygular dusunilerek, muzik ile
duygu tamma Uzerine yogunlagmistir. Yapilan
calismalarda genellikle ses ve goriintl verilerinden
faydalanilir.

Muzikten duygu tanima yapmak icin, genellikle
muzik sinyalleri kullanilir. Duygu tanima icin, bazi
calismalarda ham sinyal ya da bu sinyallerden
cikarilan  Oznitelikler, bazilarinda ise  bu
Ozniteliklerden elde edilen spektogram gibi gorsel
Ogeler  kullanihr. Son zamanlarda yapilan
caligmalarda mduziklerin, insanlarin duygularina
yon  vererek  hormonlarini  etkiledigi  de
distindldagiinden muzik sinyalinin  kalp ritmi,
nabiz ve beyin dalgalari gibi fizyolojik
parametrelerle birlikte uygulandig da
gorilmektedir [1].

Guniimuzde Spotify gibi insanlarin dinledikleri
muziklerden duygu analizi yapan sistemler
barindiran ¢ok sayida mizik &éneri sisteminin ve
otomatik ¢alma listesi olusturma uygulamalarinin
gelistirildigini  gormekteyiz. Bu uygulamalar
disinda mizikten duygu tamma sistemleri ayrica,
muzigin rehabilite etme ve sosyallestirme 6zelligi
sayesinde muzik terapisi ve duygusal
bozukluklarin tedavisi gibi bircok amag icin de
kullaniimaktadir [2].
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Muzigin insanda hissettirdigi duygular; Uzintd,
mutluluk, o6fke, depresyon, heyecan ve sakinlik
gibi cesitli kategoriler altinda toplanabilir. Ancak
glinumuzde duygusal muzik kategorilerinin
belirlenmesi birgcok nedenden dolay:r oldukca
zordur ve bu durum mizikten duygu tanimasi
yapilmasi siirecini zorlastirir. Bu nedenlerden biri,
insanlarin duygu algist ©6znel oldugu igin aym
muzikten farklh  duygular1 hissedebilmesidir.
Hissedilen duygu; yasa, cinsiyete, karaktere, sarki
sOzlerine, hatta cevresel faktorlere gore bile
degisebilir [3].

Muzikten duygu tanimay: zorlagtiran diger
etmenleri kaliteli veri tabani se¢iminin zorlugu,
muziklerin dogru etiketlenmemesi, 6znitelik
cikarimi ve uygun simflandirma yontemleri
secimi olarak sayabiliriz. Bu ¢alisma ile yapihs
amaclari ayri olan (Album, Film) farkh
kaltirlerdeki  (Tark Muzigi, Batt Miuzigi)
muziklerden olusan veri tabanlar: (izerinde duygu
tanima yapilmas: icin genel problemler tespit
edilmistir. Bu problemlerin Ustesinden gelmek ve
siniflandirma  basarisimt - artirmak igin - gesitli
yaklagimlar gelistirilmistir.

Muzikten duygu tanima yapabilmek icin, 6ncelikle
dogru etiketlenmis duygusal mizik veri tabanina
ihtiyac vardir. Cunki verileri etiketleme kalitesi
arttikca, bu veriler Uzerinde egitilen yontemlerin
basaris1 da o derece artmaktadir. Dinleyiciler
tarafindan duygularin etiketlenmesi icin kategorik
ve boyutsal olmak Uzere iki yaklasim vardir.
Kategorik yaklagimda, muzikteki duygular ayrik
etiketlerle degerlendirilir. Bu alandaki en eski
calisma Hevner [4] tarafindan, sekiz kategoride 66
duygu etiketi kullanilarak yapilmigtir. Duygular:
siniflandirmak icin Y. Feng ve arkadaslar: [5] ise
Uzgln, mutlu, korku, 6fkeyi kullanmiglardir. Paul
Ekman [6] ise Ofke, tiksinti, korku, mutluluk,
Uzintd ve saskinliktan olusan 6 temel duygulu bir
model sunmustur. ikinci yaklasimda ise duygular
boyutsal uzayda cesitli ve bagimsiz eksenlerle
temsil edilir. Russels [7] tarafindan degerlik ve
aktivasyon olmak (zere iki boyuttan olusan bir
model énerilmistir. Ayrica, muzikal tamm igin iyi
bilinen bir diger boyutsal model, Thayer’in enerji-
stres modelidir [8]. Bu model Russell’in déngusel
modelinden uyarlanmistir. Bazi  ¢alismalarda
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Uclincli boyut olarak baskinhik kullamlsa da
genellikle iki boyutlu model tercih edilir.
Kategorik modellerde kategori sayis: Uzerinde fikir
birligi yoktur. Boyutsal modellerin avantaj,
kategorik yaklasima gore belirsizligin az olmasidur.

Mizikten duygu tanimadaki bir diger onemli
faktor kullanilan veri tabanlaridir. Kaliteli veri
tabanlarimn  sayistnin - az olmasi,  birgok
arastirmaciyr kendi veri tabanlarini olusturmalar:
konusunda mecbur birakmistir. Yang ve Chen [9]
kendi veri tabanlarim olusturmuglardir. Bu veri
tabani boyutsal modeller Gzerinden etiketlenmis
1240 adet pop muzikten (Cince) olusmaktadir.
Diger bir blyik veri taban, M. Soleymani ve
arkadaglari [10] tarafindan hazirlanmistir ve 744
adet muzik parcasindan olugsmaktadir.

Siniflandirma  basarisim  artirmak icin - gerekli
asamalardan biri de, mizikten alinan duyguyu tam
olarak Kkarsilayan akustik oznitelikleri c¢ikarmay:
saglayan Oznitelik cikarma islemidir.
Arastirmacilar tarafindan bu zamana kadar mizik
ve duygu arasinda iliski kurabilecek harmoni, tin,
ritim ve enerji gibi ¢ok cesitli akustik 6znitelikler
bulunmustur. Artikilasyon, ses perdesi, melodi,
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kullanilmigtir [10]. Ek olarak biitiin bu 6znitelikleri
bir arada getiren MIRToolbox [11], Psysound [12],
Jaudio [13], OpenSMILE [14] ve Marsyas [15]
gibi cok sayida arag da mevcuttur. Bu ¢alismada,
yaygin olarak kullanilan ve duygusal ozellikleri
temsil etme yetenegine sahip  Oznitelikler
MIRtoolbox, OpenSMILE ve JAudio araclar
kullanilarak ¢ikarilmigtr.

Mizikten duygu tanimada belki de en zorlu sireg
dogru siniflandiriciyr se¢me asamasidir. Muzikte
duyguyu tamimaya yonelik yapilan calismalar

incelendiginde  cogunlukla  Destek  Vektor
Makineleri  (Support Vector Machine) [16],
Lojistik ~ Regresyon [17], Sirali  Minimal

Optimizasyon [18], k tane en yakin komsu (k-NN)
[19], Rastgele Ormanlar [20], Karar Agaglar
(J.48) [21], ve Bayes Aglar1 gibi makine 6grenme
yontemlerinin  kullandig:  gorilmektedir. Bu
yontemlerin  disinda  Evrisimli ~ Sinir  Aglan
(Convolutional Neural Networks, CNN), Uzun
Kisa Vadeli Hafiza Aglari (Long Short Term
Memory, LSTM) [22], ve derin evrigimli sinir
aglart (Deep Convolutional Neural Network,
DCNN) [23] gibi derin dgrenme metodlar1 da
arastirmacilar tarafindan kullanilmaktadir.

uyum, tonalite ve ritim gibi Oznitelikler
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Cahsmann su sekilde organize edilmistir: ikinci
bélumde kullanilan veri tabanlari ile ilgili bilgiler,
Ozniteliklerin nasil ¢ikanildigi, nasil secildigi,
kullanllan siniflandiricilar ile ilgili bilgiler ve
gerceklestirilme asamalar: ele ahnmistir. Ugiincii
bélimde calisma ile elde edilen bulgular analiz
edilirken, calismanin son béliminde elde edilen
sonuclar ve tartismalar bulunmaktadir.

2. MATERYAL VE METOT
2.1. Kullanilan Veri Tabanlari

2.1.1. Turkge Duygusal Muzik Veri Tabam

Yapilan calismada U¢ farkli  veri tabam
kullantlmastir. Ilk olarak, mizikten duygu tanima
calismalarinda  kullanmak  icin  gelistirmis
oldugumuz geleneksel Tirkce miziklerden olusan
Turkce Duygusal Miuzik Veri Tabam [24]
kullanilmigtir. Bu veri tabani her biri 30 saniye
uzunlugunda farkl tirlerde 124 parcanin bir araya
getirilmesiyle olusturulmustur. Bu parcalar, sarki
sOzlerinin degerlendiricinin sarkinin duygusu ile
ilgili fikirlerini etkileyecegi dustnuldigl icin
sadece muzik olacak sekilde meydana getirilmistir.
Her bir parca sadece dinleyici olmayan aym
zamanda enstriiman da kullanabilen 21 (5 kadin,
16 erkek) degerlendirici tarafindan, AnnoEmo [25]
programi kullanilarak 2 boyutlu modele gore
degerlendirilmistir. Daha sonra bu
degerlendirmelerin her bir parca icin ortalama
degerleri alinmis ve 2 boyutlu dizlemde 3 farkh
bolgede toplandigi gorilmustir. Son olarak bu
degerlendirmeler mutlu, Uzgin ve o6fke olmak
Uzere 3 sinifa adapte edilmistir. Veri tabanindaki
muzikler Cizelge 1’de gosterildigi gibi, 3 simifa
dagilmigtir.

Cizelge 1. Veri tabanlarina gére miziklerin
duygu dagilim
Duygu T_Urk(;e Bi-_ModaI Sou_ndtrack
Veri Tabani | Veri Tabani | Veri Taban
Mutlu 75 52 23
Kizgin 11 45 39
Uzgiin 38 31 27
Sakin - 34 21
Toplam 124 162 110
690

2.1.2. Bi-Modal Veri Tabanm

Malheiro ve arkadaslari [26], tarafindan
yayinlanan Bi-Modal veri tabani, farkli ddnemlere
ait cesitli muzik tarlerini iceren 162 sarkidan
olusmaktadir. Her sarki 30 saniye uzunlugundadir
ve sarkilar iki boyutlu modele gére 4 duygu olarak
(mutlu, 6fke, lizgiin ve sakin) sirasiyla 52, 45, 31
ve 34 sayida sark ile dagitilmistir. Sarkilar, farkl
Ozelliklere sahip 39 kisi tarafindan manuel olarak
degerlendirilmistir. [24] deki veri tabaninin aksine,
bu veri tabanindaki sarkilar sarki sézleri icermekte
ve farkl dillerdeki sarkilardan olugmaktadir.
Deneysel calismalarda sadece mizik sinyali ele
alinmis ve sozler ihmal edilmistir. Kullanilan veri
tabani, boyutu, hazirlams: ve degerlendirme sekli
gibi bircok acidan [24]’deki wveri tabami ile
benzerlik gostermektedir.

2.1.3. Soundtrack Veri Tabani

Soundtrack (Stimulus Set 2) veri tabani [27] farkh
film tlrlerine sahip 110 film mizik pargasindan
olusur. Her bir muzik parcasi bes farkli duygu
kategorisi (6fke, (zgiin, mutlu, korku, sakin) ve (¢
boyutlu model (degerlik, enerji, baskinlik) ile
degerlendiriciler tarafindan etiketlenmistir.
Degerlendiriciler, 18-42 yas aras1 116 uUniversite
dgrencisidir (%68 kadin ve %32 erkek).

Her bir mizik parcas: 15 saniyedir ve sarki sz,
diyalog ya da ses efekti icermez. ilk 50 mizik
par¢asinin duygu durumu 5 farkli kategoriye gore,
kalan 60 mizik pargas: ise 3 boyutlu dizlem ile
degerlendirilmistir. Degerlendiricilerin 60 parca
icin verdigi notlarin ortalamasi ahnmis ve en ¢ok
hangi duygu ile eslesiyorsa o duyguyu temsil ettigi
kabul edilmistir. Verilen degerlere bakildiginda,
ofke ve korku duygusu arasinda yiksek bir
korelasyon oldugunu fark edilmis ve bu yiizden bu
iki simf Dbirlestirilip tek bir simf olarak kabul
edilmistir. Sonu¢ olarak, mizik parcalari mutlu,
kizgin, Uzgin ve sakin olarak 4 farkli duyguya
sirasiyla 23, 39, 27 ve 21 sayilarinda dagilmastir.

2.2. Oznitelik Cikarim

Ses sinyallerinde, egitim modelleri icin sinyalin
karakteristigini yansitacak basit ve anlamli veriler
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elde etmek gerekir. [11,12,13]’deki gibi ¢aligmalar
duygu simflandirmas:t ig¢in  en bilgilendirici
Oznitelikleri aramaya odaklanmig olsa da duyguyu
belirlemede baskin tek bir 06znitelik ortaya
cikmamigtir. Duygu tanmima siirecinin  basarist,
miziklerden elde edilen &zelliklerin, simf
Ozelliklerini ne kadar iyi temsil ettigine baghdur.
Miziksel dzellikler genellikle dinamik (enerji), tint
(spektral), harmoni (melodi) ve ritim (tempo) gibi
dort ila sekiz farkli bashk altinda toplanilabilir
[20]. Yiksek enerjili miziklerin mutluluk ve 6fke
duygular1 ile ilgili oldugu, dusik enerjili
muziklerin ise sakin ve Uzgun duygulariyla ilgili
oldugu sdylenebilir [18]. Diger bir taraftan hizh
tempolu mizikler genellikle mutluluk veya 6fke
duygusuyla iligkilendirilirken, yavas tempolu
muozikler Gzgin veya sakin duygulari ile
iliskilendirilir. Yine mutlu duygular: ifade eden
muzikler, genellikle {zgin duygulara sahip
muiziklerden daha buylk bir spektral enerjiye
sahiplerdir. Son olarak, basit ve uyumlu,
harmoniler genellikle mutlu veya sakin gibi
duygularla ilgili iken, karmasik, uyumsuz
harmoniler, mizikal bir harekette istikrarsizlik
yarattiklar: icin 6fke veya Uzgun gibi duygularla
ilgilidir [18]. Bu ¢alismada miziklerden almamiz
gereken Oznitelikler, caligmalarda sik
karsilastiggtmiz ve  ¢ok sayida  Oznitelik
cikarmamiz: saglayan MIRtoolbox, OpenSMILE,
ve JAudio araglari kullanilarak toplanmastir.

Yaygin olarak kullanilan  bir
MIRtoolbox, kendine &zgu entegre bir dizi
fonksiyona sahip olmakla birlikte, mizik
verilerinden bilgi ¢ikarma alanindaki hesaplama
yaklagimlarina genel bir bakis saglamak igin
hazirlanmistir. MATLAB’a entegre bu yazilimin
avantajlari,  kullammi  kolay ve  kapsaml
dokiimantasyona sahip olmasidir. Bu yazilim
sayesinde hem dusik hem de yiksek seviyeli ¢ok
sayida Oznitelik cikarilabilmektedir. Ornegin, bu
calismada 348 6znitelik ¢ikarimastir.

yazilim olan

OpenSMILE yazilimi, sinyal isleme ve makine
Ogrenim teknikleri icin moduler ve esnek bir
Oznitelik ¢ikarnicidir. Bu yazihm ilk olarak,
konusma isleme icgin tasarlanmis olsa da, duygu
tamma konusundaki bircok ¢alismada da iyi
performans gostermistir. Blyuk OpenSMILE
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(emo-large) duygu Oznitelik seti, dustk duzeyli
tammlayicilara, cesitli islevler, filtreler ve
donustimler uygulanarak ¢ok sayida 0Oznitelik
cikarmamizi saglar. Bu cahismada OpenSMILE
yazilimi kullanilarak 6553 6znitelik ¢ikarilmagtir.

Son olarak, JAudio kutiphanesi kullanilmig ve
MIRtoolbox’tan daha fazla Oznitelik (468 adet)
cikarilmistir.  Oznitelik  ¢ikarma  sirasinda
karsilasilan sorunlara kapsamli bir ¢oziim saglayan
JAudio, Java ortaminda yazilan, dznitelikleri hem
kullanici arayiizii hem de komut satirt kullanilarak
cikarabilen acik kaynakli bir kiuttphanedir.
OpenSMILE ve MIRtoolbox’tan farkli olarak,
karekdk ortalama, dlstk enerji, en glglu vurus,
gibi ¢ok sayida Ozelligin kullanimina olanak
saglar. Ayrica standart sapma, tlirev ve ortalama
gibi meta 0Oznitelikler herhangi bir 6znitelige
uygulanabilir ve dznitelik sayis1 genisletilebilir.

2.3. Oznitelik Segimi

Miziklerden ¢ikarilan 6zniteliklerin kalitesi, basar
oranin1 ve siniflandirma yodntemlerini etkileyen
onemli bir faktordir. Ornegin, oznitelik gikarma
islemi bittikten sonra yuzlerce veya binlerce
Ozellige sahip olma sansimiz vardir. Ancak,
modele verilecek c¢ok fazla 06znitelik olmas
modelin calismasim zorlagtirir, egitim siresini ve
sure¢ ydkind artirir.  Cinkld  6znitelikler esit
6nemde degildir ve mevcut 6znitelikler arasindan
en iyileri secmek gerekir. Egitim sirasinda duygu
tanima performansint olumsuz yodnde etkileyen
gereksiz Oznitelikleri ortadan kaldirmak igin veri
setlerinde cesitli  Oznitelik secme ydntemleri
kullanlir. Oznitelik segim yontemleri, tahmin
dogrulugunu en (st dizeye cikararak, en uygun
oOznitelik setini bulmay: saglar. Bu nedenle
oznitelik se¢imi muizikten duygu tanima igin
onemli bir adimdir. Cahsmamizda, 0Oznitelik
uzayimizin boyutu, Korelasyon Tabanl Oznitelik
Secimi  Algoritmas: (Correlation-based Feature
Selection, CFS) [28] kullamlarak kicultilmis ve
daha kolay c¢alisilabilir hale dénustirilmistir. Bu
algoritma, birbiriyle baglantisi olmayan ama sinifla
iligkisi yuksek oznitelik alt kimelerini sezgisel
fonksiyon  araciligiyla  siralayarak  islemini
gerceklestirir.
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2.4. Siniflandiricilar

Siniflandirma, eldeki verilerle, belirli éznitelikler
dikkate alinarak, sinifi belli olmayan verilerin
cesitli siniflara ayrilmasina denir. Siniflandirma

problemlerinde ¢ikti uzayindaki her elemana
“simf”, siniflandirma problemini cbzen
algoritmaya ise “simiflandirict” adi  verilir.

Siniflandirma  makine 6greniminin  populer ve
temel gorevlerinden biridir ve denetimli 6grenme
problemidir. Makine 6grenme yontemleri, modeli
iyi etiketlenmis veriler tzerinden 6grenebilen ve
bilinmeyenler hakkinda tahminlerde bulunabilen
siniflandiricilardir.  Simiflandirma isleminde,
drneklerden ¢ikarilan 6znitelik veri tabam "egitim™
ve "test" olmak Uzere iki gruba ayrilir, bazilar
siniflandiriciyr  egitmek icin, digerleri ise test
etmek icin kullanilir. Egitim icin 6nceden simiflari
belirli veri seti olmalidir. Test icin veri setine yeni
ornekler eklenmesindeki amag, bunlari mevcut
siniflar iginden en yiiksek dogrulukla uygun sinifa
yerlestirmektir. Yani siniflandirmanin amaci, hangi
stnifa  ait  olduklart  bilinen  &rneklerin
Ozniteliklerini kullanarak bir model olusturmak ve
bu modeli, 6zellikleri bilinmeyen yeni 6rneklerin
siniflandiriimasinda kullanmaktir. Modelin basari
oran Yyeterli ise, elde edilen modelin mevcut
problemin ¢ozumiinde etkili oldugu soylenebilir.
Tanima sistemlerinin basarisinda, siniflandirma
yontemi 6znitelik ¢ikarma kadar 6nemlidir ve ¢cogu
zaman hangi siniflandirma yonteminin en iyi veya
en uygun oldugu kesin olarak sdylenemez.
Orneklerin yapist ve sayisi, islem siiresi ve
karmasiklik gibi faktorler, bir simflandirma
yontemini digerinden daha basaril: hale getirebilir.
Siniflandirma asamasinda WEKA [29] programi
kullanilmigtir. Bu program icerisinde ¢ok sayida
siniflandirma ve  kiimeleme  algoritmalar
bulunmaktadir. Duygu analizi ile ilgili ¢calismalar
incelendiginde, makine &grenimi yodntemlerinin
bircok kez tercih edildigi gorilmektedir. Bu
calismada, oldukga popiiler olan ve yaygin olarak
uygulanan Karar Agaclart (J.48), Bayes Aglar,

Sirali  Minimal Optimizasyon, ve Lojistik
Regresyon, kullanimigtir.  Bu  simflandiricilar
Weka’nin varsayilan parametreleri ile

kullanilmastur.
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2.4.1. Karar Agaclar:

Karar agaclari yorumlanmas: kolay, veri yapilarini
ifade etmede basarili, hizli, ve givenli olmasi
nedeniyle yaygin kullanilan makine 6grenme
algoritmalarindandir. Deneysel calismalar cogu
zaman Weka da gerceklestirildigi icin karar agaci
olarak J.48 algoritmas: [29] kullaniimaktadir [21].
Bu algoritma cahismalarda sik karsimiza cikan
C4.5 [30] algoritmasina dayanir ki bu algoritma da
agac olusturma algoritmas: ID3’0n gelistirilmis
versiyonudur. J.48, ilk olarak entropi degerini
hesaplar ve Kkarar agaci olusturma islemine
dallanmanin hangi nitelige goére olacagini belirler.
Daha sonra bilgi kazanclarint da hesaplayarak
devam eder. Bu hesaplamalarin amaci, en yiksek
bilgi kazancim saglayan sinifi bulmaktir. Bilgi
kazanci en yuksek olan degisken, koke yerlestirilir
ve agac bu degiskenden itibaren yukaridan asagiya
dogru 6zyinelemeli olarak dallandirilir. Eger kayip
bir veri varsa, bu veri diger veriler kullanilarak
tahmin edilebilir. Amag, bitin digimlerde en az
sayida Ornek olana kadar agaci buyUtmektir.
Ayrica anlamlh olmayan, zayif digiimlere budama
islemi yapilarak agac optimize edilir.

2.4.2. Bayes Aglan

Judea Pearl [31] tarafindan Onerilen Bayes aglari,
son dénemde sik Kkarsilastigimiz, veri modelleme
ve durum gecisi ifade etmek icin kullanilan
olasiliksal aglardir. Cikarim yapma ve yorumlama
acisindan basarili oldugu igin bir cok alanda
kullanilmaktadir. Bayes Teoremi’nin Uzerine insa
edilmistir ve olasihk iliskisi bulunan kiime
elemanlarinin iligkilerini  modellemeye vyarar.
Grafikler ve tablolar sayesinde, anlasilmasi zor
matematiksel  denklem ve ifadeleri daha
anlasilabilir hale getirir. Bayes aglarinda her
diglm bir raslant: degiskenini ifade eder ve daire
biciminde gosterilir. Duglmler arasindaki yollar
degiskenler arasindaki olasiliksal bagimliliklar:
aciklar ve dugimler arasina ¢izilen oklarla
gosterilirler. Bu iligkileri, hem iligkili digtmleri
hem de iliskisiz dugumleri anlatan yonli,
cevrimsiz grafikleri kullanarak yapar.
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2.4.3. Siralh Minimal Optimizasyon

Sirali Minimal Optimizasyon Algoritmas: (SMO),
John Platt [32] tarafindan gelistirilmistir. Destek
vektor siniflandiricisini (SVM)  egitmek icin
kullanilan kavramsal olarak basit, uygulamasi
kolay ve populer bir algoritmadir. Her asamada
mimkin olan en kiclk optimizasyon sorununu
cozerek sonucu elde etmeyi hedefler. Clinkii SVM,
egitim asamasinda buylk miktarda karesel
programlama hesaplamalar: gerektirir ve SVM’nin
egitim algoritmalari da bu blyuk problemlerde
yavastir ve karmasiktir. SMO, SVM’nin standart
egitim algoritmalarinin aksine, bu hesaplamalari,
ekstra matris depolamast olmadan, kiglk
problemlere bolerek, hizli ve daha iyi bir sekilde
cozmek icin gelistirilmistir. Ilk adim, baslangic
parametrelerini ayarlamaktir. Ikinci adim ise
dongl  prosediridir. Dongl  prosedurd, ki
Lagrange carpanini secmek, bunlarin
iyilestirmelerini  takip etmek ve SVM
parametrelerini giincellemek olan ¢ temel islemi
gerceklestirir. Dongler i¢c ve dis olmak (lizere 2
dongiden olusur. Butin  6rnekler istenilen
seviyeye cikana kadar donguler calistirilmaya
devam eder. SMO siniflandirma problemlerinin
disinda ayrica regresyon islemlerinde de kullanilir.

2.4.4. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon, verilerin siniflandiriimasinda
ve regresyon islemlerinde kullamlir. Standart
regresyon problemlerinde oldugu gibi bagimh ve
bagimsiz degiskenler arasindaki iliskileri arastirir
ve en az degisken ile en ¢ok uyumu saglayan
matematiksel bir model kurar. Kullanimi rahat,
esnek ve ayn1 zamanda dogrusal olmayan verilerle
calisildiginda da basarili bir yéntemdir [33]. Bu
metod, bircok istatistiksel analiz metoduyla
benzerlikler gosterir. Lojistik regresyon, logit
fonksiyonunu kullanarak, olayin olma olasiliginin
olmama olasihgina bdlinmesiyle elde edilen
degerin e tabaninda logaritmasinin alinmasiyla
bulunur. Bu fonksiyon ile negatif ve pozitif
degerler alabilen ve 0-1 arahginda bir olasiliga
cevrilebilen metrik bir degisken elde edilir.
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2.5. Gergeklestirim

Bu ¢alismada OpenSMILE araci kullanilarak 6553
Oznitelik, MIRtoolbox araci kullanilarak 348
Oznitelik ve son olarak JAudio araci kullanilarak
468 oznitelik olmak (izere toplamda 7369 &znitelik
cikarilmistir. Bu araclardan c¢ikarilan dznitelikler
hem bir arada, hem de ayn ayn olarak
calismalarda kullanilmigtir. Deneysel calismalar,
Java dilinde gelistirilmis, agik kaynak kodlu
WEKA  programi  kullanilarak  yapilmastir.
Simiflandirma  modellerinin ~ egitilmesi  ve
sonuglarin degerlendirilmesi icin K Katlamah
Capraz Dogrulama (K-Fold Cross Validation)
yontemi kullaniimistir. Bu yonteme gore veri seti
10 esit parcaya ayrilir (K=10) ve bu pargalardan
9’u egitim wverisi olarak kullamlarak model
olusturulur. Olusturulan model geriye kalan 1 test
verisi Uzerinden test edilir ve dogruluk oram
hesaplanir. Her bir parga hem egitim verisi hem de
test verisi olarak kullanilana kadar bu islem 10 kez
tekrarlanir. Modelin dogrulugu, 10 kez yapilan bu
islem sonucunda bulunan dogruluk oranlarinin
aritmetik ~ ortalamast  alinarak  hesaplanir.
Olusturulan modeller dogruluk 6lgutd kullanilarak
degerlendirilmis ve bu degerleri bulmak icin hata
matrisi olusturulmustur. Dogruluk olgutl, basaril
siniflandiriimis 6rnek sayisimin (DN+DP), toplam
Oornek  sayisina  oranina  (DN+DP+YP+YN)
boélinmesi ile Esitlik 1’de gosterildigi gibi bulunur.

Tahmin Edilen

Dogru Pozitif | Yanlis Pozitif

Gercek (DP) (YP)
Yanlis Negatif | Dogru Negatif

(YN) (DN)

Sekil 2. Hata matrisi

Olusturulan modellerin basarisini 6lgmek igin,
dogruluk ol¢ltl diginda yaygin olarak kullanilan
baska olcutler de vardir. Hata oranmi, duyarlilik,
kesinlik ~ve  f-6lcitu, bu  Olcgltlerin  en
bilinenlerindendir.

DP + DN 1)

Dogruluk =
DP+YN +YP + DN
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3. BULGULAR

Mizikteki duyguyu belirlemek icin yapilan
calismalar incelendiginde, arastirmacilarin
neredeyse tamamina yakimnmin bati mizigindeki
ornekleri kullanarak calisma yaptiklar
gorilmustir. Bu calismada ise farkh kiltlre ait ve
farkli tlrdeki mduziklerden olusan 3 veri

tabanindaki miziklerden duygu tamima yapilmak
istenmektedir.

oldugu  goérilmektedir. Buradan,  Tirkge
muziklerden insana gegen duygularin, diger dillere
ve kulturlere ait muziklerle kiyaslandiginda daha
net bir sekilde aktarildigi sonucu ¢ikarilabilir. Ek
olarak, bu veri tabaninin daha az simftan olusmasi
ve simiflara  ait  moiziklerin  esit  sekilde
dagilmamasinin da etkisi oldugu dustndlebilir.
Bi-modal veri tabaninda ise, Soundtrack veri
tabamina oranla daha az tamma yapildig:
gorulmektedir. Sarki sozleri bunun
gerceklesmesinde énemli bir etken olabilir. Cinki

Tirkce miziklerden olusan veri tabaninda elde — muzikleri etiketleyen — degerlendiriciler — sarki
edilen duygu tamma oramimin diger veri  sOzlerinden etkilenebilirler.
tabanlarindan elde edilenlere oranla daha yiksek
Cizelge 2. Turkce duygusal veri tabani Gzerinde yapilan siniflandirma sonuglar
MIRtoolbox Jaudio OpenSMILE
sivflandincilar Oznifcel!k (")zni_telik (”)zni_tel!k (")zni_tel?k Ozni_tel!k (”)zni_tel!k
Secimi Secimi Secimi Secimi Secimi Secimi
Oncesi Sonrasi Oncesi Sonrasi Oncesi Sonrasi
Bayes Aglan %387,09 994,35 %81,45 991,93 %383,87 %94,35
Karar Agaclan %82,25 %87,09 %83,87 %84,67 %81,45 %82,25
Lojistik Regresyon %77,41 %87,09 %75 %85,48 %82,25 %91,12
SMO %89,51 990,32 %389,51 989,51 %90,32 993,54
Cizelge 3. Bi-Modal veri tabani Uzerinde yapilan siniflandirma sonuglar
MIRtoolbox Jaudio OpenSMILE
Simflandircilar C)znijtel!k C)zni_tel!k C')zni_telik C)zni_tel!k C)znijcel!k C)zni_tel!k
Segimi Segimi Segimi Secimi Segimi Secimi
Oncesi Sonrasi Oncesi Sonrasi Oncesi Sonrasi
Bayes Aglan %61,72 %66,04 %59,25 963,58 %63,58 %79,62
Karar Agaclan %58,02 %61,72 %51,85 %56,79 %55,55 %60,49
Lojistik Regresyon %43,20 %55,55 %41,35 %49,38 %49,38 %52,46
SMO %63,96 %64,81 %61,11 963,58 %70,98 %72,22

Ayrica Soundtrack veri tabant belirli sahnelerde
belirli duygulari vurgulamak icin yapilan film
muziklerinden olustugu icin, degerlendiriciler
tarafindan daha iyi etiketlenme ihtimali vardir.

Muziklerden cikarilacak  ©znitelikler ise 3
(MIRtoolbox, OpenSMILE, JAudio) farkl: aractan
saglanmigtir. Cikarilan 6znitelikler klasik makine
6grenme metotlar1 olan 4 farkli simflandirici ile
kullanilmigtir. Cizelgelerdeki sonuglara
bakildiginda 06znitelik secim isleminin tanima
oranlarini artirmada ne kadar etkili oldugu
gorilmastir. Cunkd siniflandirma  metotlarinin
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hepsi bu islem uygulandiktan sonra
6nemli 6lgiide artirmustir.

basarilarim

Ayrica verilen cizelgeler incelenirse, her bir veri
tabam icin araclarin ayrnn ayrni kullamlmasiyla
cikarilan oznitelikler ile en iyi duygu tanima yapan
siniflandiricilar gériilmektedir. Hemen hemen biitiin
sonuglarda, Oznitelik secimi dncesinde SMO
siniflandiricisi,  &znitelik segimi  sonrasinda ise
Bayes aglar1 siniflandiricist en iyi sonucu elde
etmistir. Son ¢izelgede ise, bitin veri tabanlarinda
en iyi sonuglari almamizi saglayan Bayes aglar
metodunun, farkli araclarla ve bu araglarin
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hepsinden ¢ikarillan  Ozniteliklerin ~ bir  araya
getirilmesi ile elde edilen dogruluk oranlar
gosterilmistir. Butun oznitelikler bir araya gelince,
Oznitelik sayisinin artisina da bagh olarak tamma
oranlari Tirkce Duygusal Mizik veri tabaninda
%1,6 artis ile %95,96’ya, Bi-Modal veri tabamnda
%0,62 artis ile %80,24’e ve son olarak Soundtrack
veri tabamnda %7,27 artis ile %82,72’ye ¢iktigi
gozlemlenmistir. Bu oranlar, deneysel ¢alismalarda
bu veri tabanlar: icin elde edilen en yiksek tamma
oranlardir.

Serhat HIZLISOY, Zekeriya TUFEKC/

4. SONUCLAR VE TARTISMALAR

Kullanilan araclar sayesinde cikarilan &éznitelikler
ile yapilan duygu tamma islemi sonuclarina
bakildiginda en basarili sonuclara OpenSMILE
aract kullanildiginda ulasildigi  goriliyor. Bu
aracin Oznitelik sayis1 bakimindan diger araclara
oranla ¢ok fazla olmast ve ¢ok daha farkl
Oznitelikleri kazandirmas: bu basaridaki temel
etken olarak digundlebilir.

Cizelge 4. Soundtrack veri tabani izerinde yapilan simflandirma sonuglar

___MIRtoolbox i} Jaudio __ OpenSMILE
Simiflandiricilar Oznljcel!k Oznl_tel!k Oznlj:el!k Oznl_tel!k Oznljcel!k Oznl_tel!k
Secimi Segimi Secimi Secimi Secimi Secimi
Oncesi Sonrasi Oncesi Sonrasi Oncesi Sonrasi
Bayes Aglar: %53,63 %67,27 %70,00 %70,90 %44,54 %75,45
Karar Agaclan %59,09 %63,63 %53,63 %59,09 %46,36 %70,00
Lojistik Regresyon %54,54 %66,36 %45,45 %53,63 %48,18 %57,27
SMO %61,81 %69,09 %53,63 %56,36 %61,81 %70,90

Cizelge 5. Farkl veri tabanlari Gizerinde ayr1 ayri ve birlikte kullanildig: durumlarda elde edilen sonuclar

Turkce Duygusal Bi-Modal Soundtrack

Araclar Muzik Veri Tabam | Veri Tabam Veri Tabam

¢ Bayes Aglar: Bayes Aglar: Bayes Aglari

Sonuclar Sonuclar Sonuclar

MIRtoolbox %94,35 %66,04 %67,27
JAudio %91,93 %63,58 %70,90
OpenSMILE %94,35 %79,62 %75,45
MIRtoolbox + JAudio + OpenSMILE %095,96 %080,24 %082,72

Daha o©nce bahsedildigi
kullanilmasinin -~ nedeni  farkh
cikarilmasidir.  Dolayiyla araglar  bir arada
kullanildiginda kendilerinde bulunmayan
Oznitelikler de 0Oznitelik havuzuna eklenir.
Havuzdaki farkli 6znitelik sayisimin artmas: ile
dogru orantili olarak tanima oranlarinin da artacag:
dustincesinin ~ dogru  oldugu  Cizelge 5
incelendiginde goértlmustir. Oznitelik segim islemi
sonrasinda siniflandirma igin kullanilacak 6znitelik
sayistin - Turkge miziklerden olusan  veri
tabaninda 81’e, Bi-Modal veri tabaninda 106’ya ve

gibi farkl: araclarin

Ozniteliklerin
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son olarak Soundtrack veri tabaninda 80’e distlg
gorilmektedir. Ancak, bu 6zniteliklerin temsil
edilen siniflarla yuksek ilintili olmas: ve sistemin
siniflarla iligkisi olmayan gereksiz 6zniteliklerden
arindirilmasi tanima oranim 6nemli él¢ude artirir.

Veri tabanlar ile ilgili sonuclar incelendiginde,
neredeyse bltlin veri tabanlarinda, 6znitelik se¢im
islemi dncesinde SMO’nun, 6znitelik se¢im iglemi
sonrasinda ise Bayes aglarinin en basarili sonuglar
aldigi gozlenmektedir. Bu sonuglardan blyik
miktarda verilerin kullanildig: ve fazla hesaplama
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gerektiren durumlarda SMO’nun, veri sayilarinin
az oldugu durumlarda ise Bayes Aglari’nin, diger
yontemlerden daha iyi neticeler elde ettigi
sOylenebilir.

Bu calismada yeni bir yontem énerilmemis, klasik
makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak farkl
kiltdrlere ait farkh tirdeki miziklerden olusan veri
tabanlar1 Gzerindeki duygu tamima performanslari
Ol¢ilmus ve daha sonraki galismalara bir temel
olusturulmak istenmistir. Yontem olarak Sirali
Minimal Optimizasyon, Lojistik Regresyon, Bayes
Aglart ve Karar Agaclarn kullanidmistir. Bu
yontemlerin, dznitelik secim islemi uygulandiktan
sonrasindaki performanslar1  Kkarsilastirildiginda,
Bayes Aglarimn diger metotlardan cok daha
basaril: tamima oranlar: elde ettigi gézlenmistir. Bu
yontemi sirasiyla Sirali Minimal Optimizasyon,
Karar Agaclari ve Lojistik Regresyon ydntemleri
takip etmektedir.

Tuarkce muziklerden olusan veri tabaninda Bayes
Aglar, 6znitelik se¢imi sonrasinda duygu tanima
icin %94,35 dogruluk oran: elde ederken, bitin
araclar bir arada kullanilarak oznitelik sayisimin
artmasiyla,  dogruluk  oranint  %95,96’ya
cikarmistir. Bi-modal veri tabaninda ise 6znitelik
secimi sonrasinda %79,62 dogruluk orani elde
ederken, buttin aracglar bir arada kullamldiginda
%80,24 tamima yapmustir. Son olarak Soundtrack
veri tabaninda ise Oznitelik secimi sonrasinda
%75,45 tamima yaparken, bitun araclar bir arada
kullanildiginda  %82,72 dogruluk oran1 elde
etmistir. Deneysel sonuglar kullanilan  veri
tabanlarimin  kalitesini, c¢ikarilan  &zniteliklerin
tamma oranlarina  katkisimm  ve  kullanilan
siniflandiricilarin ne kadar etkili sonuclar ortaya
koydugunu gostermistir.
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