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Merkmalsextraktion aus Audiodaten
Evolutiondre Aufzucht von Methodenbdumen

Musikstiicke konnen
als Zeitreihen variabler
Lange aufgefasst
werden. Im Falle der
Musikdaten ist die
typische Lernaufgabe
die Klassifikation

bzw. die Suche nach
dhnlichen Reihen.

Gute Ergebnisse bei
der Klassifikation von
Audiodaten durch ma-
schinelle Lernverfahren
setzen die Extraktion
aussagekraftiger Merk-
male voraus. Die Suche
nach der besten Menge
extrahierter Merkmale
ist jedochfduflerst komplex and muss/fiir jede neue
Klassifikationsaufgabe erneut durchgefiihrt werden.
In diesem Artikel wird der,Ralimen fiir eine
vollstindig automatisierte Suche nach den besten
Extraktionsmethoden vorgestellt. Methoden der
statistischen Zeitreihenanalyse werden systemati-
siert und mit Hilfe genetischerProgrammierung zu
Methodenbdumen kombiniert. Die Performanz des
Lernverfahrens auf der gegebenen Représentation
weist den Weg durch den Raum aller Methoden-
biume. Dabei muss zwischen der Vollstandigkeit
der Methoden und der Effizienz der'Berechiiungen
abgewogen werden. Es stellt sich heraus, dass die Ex-
traktion von Merkmalen mit Hilfe von dynamischen
Methodenb4dumen in polynomieller Zeit moglich ist.

1 Einleitung

Die Verbreitung von Musik in digitaler
Form erho6ht den Bedarf von Verwaltung und Inde-
xierung dieser Daten. Ansétze fiir die automatische
Indexierung [10] und die Anfrage nach Stiicken (z. B.
query by humming) [3]) entstammen dem Bereich
des Music Information Retrieval. Maschinelles Ler-
nen hat sich fiir die Klassifikation von Texten und
das Dokumentretrieval hervorragend bewihrt [6].

Ein dhnlicher Nutzen ist fiir die Klassifikation von
Audiodaten sowie fiir personalisierte Benutzeran-
fragen zu erwarten. Hierbei stellt sich jedoch die
Forderung nach Skalierbarkeit der Verfahren. Ge-
nau wie Dokumentenkollektionen kénnen auch
Musikdatenbanken mehrere Millionen Aufnahmen
enthalten. Hinzu kommt, dass fiir eine sampling rate
von 44100 Hz ein Musikstiick der Lange 3 Minuten
insgesamtca. 8,105 Werte enthilt.

Dariiber/hinaus werden heutigen Ansétzen zur
Zeitreihenindexierungund -dhnlichkeitsmafen
feste/Zeitskalemzu Grundegelegt [8].Im Allgemei-
nen wird die Ahnlichkeit in Hinblick auf die Form
und den Verlauf der Reihen ermittelt [7,19]. Musik-
stiicke variieren jedoch in ihrer Lange, und die i-ten
Elongationen der Stiicke weisen untereinander keine
Korrelation auf. Die entscheidenden Aspekte fiir die
Klassifikation sindidaher nicht in dem konkreten
Verlauf der Kurven zu suchen, sondern miissen aus
den Originaldaten extrahiert werden. Die Merk-
malsextraktion"aus Audiodaten ist daher zu einem
aktuellen Forschungsthema geworden [4,11, 17, 20].

Viele verschiedene Extraktionsmethoden haben
ihre Giite fiir unterschiedliche Lernaufgaben und
Datensitze bewiesen. Das Problem ist nun die
Suche nach dem besten Merkmalssatz fiir eine neue
Lernaufgabe oder fiir einen neuen Datensatz. Ein
einheitlicher Rahmen fiir Extraktionsmethoden
fehlt bisher, so dass eine strukturierte Suche oder
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auch ein strukturierter Vergleich der Methoden
kaum moglich ist. Hinzu kommt, dass jede neue
Lernaufgabe einen neuen Merkmalssatz verlangt.
Es ist unwahrscheinlich, dass ein Merkmalssatz,
der eine hervorragende Trennung von Klassik und
Pop ermdéglicht, sich in gleicher Weise fiir die Klas-
sifikation zwischen Techno und Hip Hop eignet.
Dieses Problem wird durch eine Klassifikation nach
Benutzerpriferenzen noch verscharft.

In diesem Artikel wird ein Rahmen fiir au-
tomatisierte Merkmalsextraktion vorgestellt, der
zur Losung der dargestellten Probleme beitrégt.

In Abschnitt 2 werden elementare Basismethoden
der statistischen Zeitreihenanalyse systematisch
gruppiert. Diese Bibliothek von Basismethoden
erlaubt uns, die Merkmalsextraktion als Sequenz
von Datentransformationen zu betrachten. An deren
Ende steht die Ausgabe der benétigten Merkmale.
Dies fithrt zu der algorithmischen Struktur der
Methodenbdume zur Extraktion von Merkmalen aus
Wertereihen. Damit werden die bereits bekannten
Merkmale aus Audiodaten abgedeckt, und einige
neue Merkmale kénnen mit ihrer Hilfe extrahiert
werden. Gesuchtist also-eine optimale;Kombination
der elementaren Basismethoden fiir eine gegebene
Klassifikationsaufgabe. Diese Suche muss fiir jede
neue Lernaufgabé undjeden neuen Datensatz er-
neut durchgefiihrt werden. Anstatt von Hand die
moglichen Kombinationen durchzuprobieren, nut-
zen wir nun die Strukturierung der Methoden aus
und suchen dieoptimale Extraktion mit Hilfe von
genetischer Programmierung (siehe Abschnitt 3).

Die Suche durch den Raum aller denkbaren Me-
thodenbdume ist geleitet durch eine Fitnessfunktion.
In unserem Fall wird die Performanz eines eingebet-
teten Klassifikationslerners geschitzt. Die'Fitness
steigt monoton mit der Performanz des Lerners
auf der gegebenen Reprisentation des Suchpunkts
(Individuums). Das Ergebnis ist ein Methodenbaum,
der angewendet auf die gegebenen Audiodaten die
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Performanz der aktuellen Lernaufgabe maximiert.
Abb. 1 zeigt den kompletten Prozess der Suche nach
Methodenbdumen. Er enthilt zwei Lernschritte:
zum einen das Lernen der besten Reprisentation,
das heifdt des besten Merkmalssatzes und zum
anderen das Lernen der eigentlichen Klassifikati-
onsaufgabe. Letzteres wurde hier mit der support
vector machine mySVM [14] durchgefiihrt. Diese
ist ebenfalls Teil der Fitnessbewertung wéhrend
des Reprisentationslernens. Die Fitness braucht
jedoch nur auf einen Teil der Daten abgeschitzt
werden, wodurch weitere Rechenzeit eingespart
wird. Weitere Details finden sich im Abschnitt
Automatische Konstruktion von Methodenbdumen.
Der hier beschriebene Ansatz wurde fiir mehrere
Klassifikationen nach Genre sowie fiir Benutzer-
préaferenzen evaluiert (Abschnitt Klassifikation mit
Hilfe gelernter Methodenbdume).

2 Methoden zur Merkmalsextraktion
aus Audiodaten

Audiodaten sind Zeitreihen, béidenen die
x-Achse den Verladf der Zeit und die y-Achse die au-
genblickliche'Adslenkung(Elongatiofnt) beschreibt.
Im Folgenden generalisierenwir diese Reihe zu einer
Wertereihe:

Definition 1. Eine WERTEREIHE ist eine Abbildung
x: N — R x C™", wobei wir x,, schreiben anstatt x(n)
und x fiir eine Reihe der Linge n.

Jedes Elément x; der Reihe beinhaltet zwei Kompo-
nenten. Die erste ist die Indexkomponente, welche
die Position auf einem Zahlenstrahl anzeigt (z. B.
Zeit oder Frequenz). Die zweite Komponente ist ein
m-dimensionaler Vektor von (komplexen) Werten.
Durch die'Indexdimension ist eine Ordnung inner-
halb dieser Dimension nicht langer nétig, wodurch
auch Transformationen in fiir Audiodaten eher
ungew6hnliche Riume (wie z. B. den Phasenraum)
ermoglicht wird.
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2.1 Systematisierung statistischer
Basismethoden

Eine Systematisierung der Methoden der
Zeitreihenanalyse muss michtig genug sein, um alle
bekannten Methoden der Merkmalsextraktion abde-
cken zu konnen. Andererseits muss die Systematik
prézise genug sein, um durch die Strukturierung
eine automatisierte Suche nach den besten Kom-
binationen zu erlauben. Jede Methode arbeitet auf
einer gegebenen Wertereihe und produziert dabei
ein Ergebnis. Es stellt sich heraus, dass die Art dieses
Ergebnisses ein gutes Kriterium fiir die Einteilung
der Methoden darstellt. Wir unterscheiden:

Definition 2. Alle Methoden, welche erneut eine
Reihe als Ergebnis produzieren, d. h. eine Abbildung
t: F — F fiir Vektorrdume F und F' von Wertereihen
x, heiffen TRANSFORMATIONEN.

Definition 3. Alle Methoden, welche einzelne Werte
ohne Ordnung produzieren, d. h. eine Abbildung f :
F — R™ von einem Vektorraum F auf die reellen Zah-
len, heiffen FUNKTIONALE.

Die Ergebnisse von Funktionalen werden
schliefllich als Merkmale eingesetzt. Vorher,kénnen
jedoch noch beliebige Ketten von Transformationen
durchgefithrt werden. Transformationen, welche

lediglich die Reihe dndern ohne direkt Merkmale
zu produzieren, konnen wiederum in verschiedene
Gruppen eingeteilt werden. Basistransformationen
bilden von einem Vektorraum F in einen anderen
Vektorraum F’ ab (z. B. Fouriertransformationen).
Durch die Verwendung einer anderen Basis werden
oftmals Eigenschaften betont, die vorher nicht
deutlich zu erkennen waren. So kann durch die
Berechnung der Autokorrelation mit vorgegebenen
Phasenverschiebungen das Tempo eines Stiickes
bestimmt werden (Abb. 2). Ein anderes und fiir Au-
diodaten weitestgehend unbekanntes Beispiel einer
Basistransformation ist die Rekonstruktion des Zu-
standsraums [16], auch bekannt als Transformation
in den Phasenraum. Die Winkel im Zustandsraum
geben Aufschluss iiber die Perkussivitit eines
Stiickes [12]. Abb. 3 zeigt den Phasenraum eines
typischen klassischen Stiickes im Vergleich zu einem
Popstiick. Der durchschnittliche Winkel und seine
Varianz sind offensichtlich gute Merkmale fiir die
Klassifikationsaufgabe Pop gegen Klassik. Filter hin-
gegen dndern nicht den Raum selber, sondern nur
die Position des Elementes (Differenzenfilter oder
Glattung)s Eine besondere Rolle spielen Auszeich-
nungen in Wertereihen.Diese versuchen, Intervalle
in verschiedenen Dimensionen der Reihe zu finden,

4 Abb. 2 Autokorrelation fiir
Phasenverschiebungen maglicher
Geschwindigkeiten. Das Minimum

markiert das tatsdichliche Tempo
von 97 beats per minute (bpm)
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um damit die Extraktion zu beschleunigen bzw.
sie nur in interessanten Regionen durchzufiihren.
Nachfolgende Transformationen kénnen also von
diesen Auszeichnungen profitieren [13].

2.2 Fensterung erweitert den
Methodenraum

Um die bereits entwickelten Methoden
der Wertereihenanalyse [1,15] vollstdndig abdecken
zu kdénnen, benétigt eine spezielle Transformation
eine besondere Behandlung. Mit Hilfe einer Fenste-
rung kann eine Vielzahl bekannter Merkmale und
Transformationen gebildet werden:

Definition 4. Sei eine Wertereihe x der Liinge n gege-
ben. Eine Transformation heifSt FENSTERUNG, wenn
ein Fenster der Grofle w mit Schrittweite s iiber die
Reihe geschoben wird und fiir jedes Fenster das Funk-
tional f berechnet wird:

Y =f(Axi(j-s+ 1j-s+w).

Die Wertey; bilden erneut eine Reihe AyjO| (n—w)/s].

Durch die Verwendung aller denkbaren Funktionale
fkann diese Definitionbereits eine grofle Anzahl
bereits beKannter Transformationen ,,simulieren®.
Ist f|z. B. definiert als die Bildung des Durchschnitts
der gegebenen Werte, so entspricht die Anwendung
der Fensterung dem bekannten gleitenden Durch-
schnitt. Wir gehen jedoch noch einen Schritt weiter
und erlauben vor Anwendung des Funktionals f
noch eine beliebigesAnzahl von zusitzlichen Trans-
formationen. Diese Erweiterung der Fensterung
nennen wir verallgemieinerte Fensterging. Die For
derung nach einem Funktional f fiir jedes Fenster
verhindert ein Explodieren des Speicherbedarfs, was
angesichts dér grofBen Daténmengen dringend erfor-
derlich ist. Es kann gezeigt werden, dass die Laufzeit
der verallgemeinerten Fensterung von dem Grad der
Fensteriiberlappung abhéngt. Im Vergleich zu der
Laufzeit der auf die einzelnen Fenster angewendeten

Root
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,
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Transformationen und Funktionale kann sich die
Gesamtlaufzeit durch Anwendung einer Fensterung
mit realistischen Parametern fiir w und s jedoch nur
verringern [13].

23 Methodenbdume zur
Merkmalsextraktion
Die extrahierten Merkmale sind das

Ergebnis einer Kette von Transformationen mit
einem Endfunktional. Eine Fensterung ist ebenfalls
eine Transformation, welche jedoch iterativ andere
Methoden auf Teilen der Reihe anwendet. Eine mog-
liche Modellierung fiir diesen Zusammenhang ist die
Betrachtung der angewendeten Methoden als Kinder
der Fensterung, was zur algorithmischen Struktur
der Methodenbdume zur Merkmalsextraktion fiihrt.

Abb. 4 zeigt ein Beispiel eines solchen Metho-
denbaums. Dieser wird gemif3 einer Tiefensuche
durchlaufen, wobei die Kinder einer Fensterung
im Gegensatz zur normalen Tiefensuche mehrfach
angewendet werden. Gestrichelte Linien zeigen
die Eltern-Kind-Relationen, durchgezogene/Linien
markieren den Datenfluss. Das letzte Kind des Wur-
zelknotensdist das Durchschnittsfunktienal, welches
dieverlangten Merkmalg ,,Durchschnitt und Varianz
der maximalen Frequenzim Verlauf der Zeit* liefert.

In'gleicher Weise konnen auch andereMerkmale
definiert werden, welche lediglich fiir Audioda-
ten einen Sinn ergeben. Der spectral crest factor
kann als einfache arithmetische Kombination des
geometrischen Mittels und des Maximums eines
Frequenzspektrums berechnet werden [5]. Die soge-
nannten mel-frequency cepstral coefficients ergeben
sich ebenfalls mit Hilfe einer verallgemeinerten
Fensterung. Hierzu wird zundchst das Frequenz-
spektrum‘jedes Fensters berechnet und dann eine
psychoakustische Filterung gefolgt von der inversen
Fouriertransformation durchgefiihrt. Abb. 5 zeigt,
wie die Basismethoden kombiniert werden, um
diese Merkmale zu erhalten.
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Abb. 4 Ein Methodenbaum, welcher die Merkmale
,,Durchschnitt und Varianz der maximalen
Frequenz im Verlauf der Zeit” liefert
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Methodenbdumen

24 Dynamische Fensterung in
Methodenbdumen
Jeder Methodenbaum produziert ein oder
mehrere Merkmale. Die Baumstruktur entsteht
durch die Schachtelung der Fensterungen. Es ist
daher unmdglich, zwei Fensterungen mit den glei-
chen Fensterweiten w ineinanderzuschachteln. Die
Kindfensterung wire auf Grund mangelnder Werte
nicht mehr in der Lage, eine weitere Fensterung
durchzufiithren und eine neue Reihe zu produzieren.
Um eine effiziente Laufzeit der Fensterungen
zu gewihrleisten, sollte die Uberlappung fest ge-
wihlt werden. Die Grofle der Fenster muss bei
fester Schrittweite dann dynamisch an die Tiefe
im Methodenbaum angepasst werden (dynamische
Fensterung). Sie ist w = n/d fiir ein gegebenes d.
Ein Methodenbaum hat dann eine maximale Tiefe
von log, n— 1..Es giltfiir den gesamten Metho-
denbaum |- genau wie fiir die verallgémeinerte
Fensterung -, dass die Laufzeit der Merkmalsextrak-
tion.niemals exponentiell wird;wenn die Laufzeit
der Basismethoden nicht exponentiell war [13].

3 Automatische Konstruktion von

Methodenbaumen

Elementare Methoden der statistischen
Zeitreihenanalyse konnen zu Methodenbidumen
kombiniert und zur Extraktion von Merkmalen ver-
wendet werden. Die Forderung nach dem Funktional
einer Fensterung stellt dabei sicher; dass det Spéi-
cherverbrauch nicht exorbitant ansteigt. Dariiber
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hinaus konnte nachgewiesen werden, dass die Merk-
malsextraktion mit Hilfe von Methodenbdumen
effizient durchgefiihrt werden kann.

Esist jedoch duferst mithsam, solche Kombina-
tionen von Hand zu erstellen und zu validieren. Da
es sich bei Methodenbdumen um Bdume variabler
Grofle handelt, wenden wir genetische Program-
mierung [9] an, um den optimalen Methodenbaum
fiir eine gegebene Anwendung zu ziichten. Abb. 6
zeigt diese Suche nach der besten Représentation.
Das Bild beschreibt den linken Teil von Abb. 1im
Detail. Der Suchraum wird Universum der Metho-
denbidume genannt; eine Population ist eine Menge
von Methodenbiumen. Die Navigation durch das
Universum aller Baume ist ein Kreislauf aus Selek-
tion der besten Individuen, Verdnderung der Baume
durch Mutation und Kreuzungen, Aawendung der
neuen-Methodenbdume auf.die Rohdaten und«Eva-
luierung der Fitness durch Abschitzung der Giite
eines Lernverfahrens.

Die lokalenySuchoperationén sind Mutatio-
nen und Kreuzungen. Mutationen fiigen zufillig
neue Methoden hinzu, l1§schen zufillig ausgewdhlte
Methoden oder ersetzen eine Methode durch eine
andere der gleichen Methodenklasse. Bei allen An-
derungen wird gewihrleistet, dass die strukturellen
Bedingungen erfiillt bleiben.

Kreuzungen tauschen einen zufillig ausgewéhl-
ten Teilbaum eines Elters mit einem Teilbaum eines
anderen Methodenbaums. Auch hierbei werden alle
Bedingungen berticksichtigt. Im Falle der Kreuzung

~.

} learned feature
J extraction

- method tree

Abb. 6 Automatische
Merkmalsextraktion mit Hilfe von
genetischer Programmierung
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ist dies gewéhrleistet, falls die Wurzeln der beiden
Teilbdume vom gleichen Typ sind.

3.1 Fitnessfunktion und Selektion

Zur Selektion der besten Individuen wird
die so genannte Turnierselektion eingesetzt. Hierbei
werden r Methodenbdume zuféllig aus der aktuellen
Population ausgewdhlt und der Gewinner dieses
»Turniers“ der ndchsten Population hinzugefiigt.
Dieses wird solange iteriert, bis die gewiinschte
Anzahl der Individuen erreicht ist.

Da Methodenbiume letztendlich einer ver-
besserten Klassifikationsgiite dienen sollen, wird
diese auch als Kriterium zur Fitnessbewertung
eingesetzt. Methodenbdume, deren Merkmale eine
bessere Klassifikation erlauben, sollten auch mit
einer hoheren Wahrscheinlichkeit in die néchste
Generation aufgenommen werden. Um die Fitness
eines Methodenbaums zu bewerten, werden die
folgenden Schritte durchgefiihrt:

1. Jedes Individuum, das heif3t jeder Methoden-
baum, wird auf einer Teilmenge der Rohdaten
angewendet.

2. Das Ergebnis ist ein transformierter Datensatz
bestehend aus den extrahierten Merkmalen,
welcher fiir die Klassifikationsaufgabe verwendet
wird.

3. Eine 10-fache Kreuzvalidierung schétzt die Per-
formanz des Lernverfahrens auf den gegebenen
Reprisentationen ab.

4. Die durchschnittliche Klassifikationsperformanz
(z. B. accuracy) entspricht'def zu maximierenden
Fitness.

4 Klassifikationen mit Hilfe gelernter
Methodenbdume
Das Ziel der automatisierten Merk-
malsextraktion war eine Optimierung der

| classifier learning

transformed
tralnmg set I tralnlng set

learned feature extraction
method tree
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1
1
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classifier learning:
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< training set
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Vorhersageperformanz des zweiten Lernschritts,
welcher die extrahierten Merkmale verwendet.
Abb. 1 aus der Einleitung verdeutlicht, dass die ex-
trahierten Merkmale als Eingabe fiir einen zweiten
Lernschritt verwendet werden. Abb. 7 beschreibt
den rechten Teil der eingangs beschriebenen
Ubersicht.

Da die Merkmale nur auf Basis von Teilmen-
gen der Daten extrahiert wurden, wird fiir diesen
zweiten Lernschritt noch eine evolutionire Merk-
malsselektion mit Hilfe eines einfachen (1+1)EA
durchgefiihrt. Erneut wird die Performanz des Klas-
sifikationslerners als Fitnessfunktion verwendet.
Die ausgewidhlten Methodenbdaume werden dann
auf dem kompletten Rohdatensatz angewendet und
die mySVM hierauf angewendet. Alle Experimente
wurden mit der maschinellen Lernumgebung YALE
durchgefiihrt' [2].

4.1 Klassifikation nach Genres

Zunichst soll eine vorgegebene Klas-
sifikation nach musikalischen Genres untersucht
werden. Zu diesemi Zweck werden drei Datensétze
verwendet:

* Klassik/Pop: 100 Stiicke jeder Klasse (0gg Vorbis).

#Techno/Pop:80 Stiickerjeder Klasse (viele Alber, 0gg'Vorbis).

* Hip Hop/Pop: 120 Stiicke jeder Klasse (wenige Alben, MP3
mit 128 kbits/s).

Diese Lernaufgaben sind von ansteigender Schwie-
rigkeit. Die Performanz der mySVM mit linearer
Kernfunktion wurde mit einer 10-fach Kreuzvali-
dierung abgeschitzt. Die Ergebnisse finden sich in
Tabelle 1. Fiir Klassik gegen Pop wurden vormals
93% Accuracy und fiir Hip Hop gegen Pop 66%

T YALE sowie ein Plugin zur automatisierten Merkmalsextraktion aus Wertereihen
sind frei erhltlich unter http://yale.cs.uni-dortmund.de

Abb. 7 Klassifikationslernen mit
Hilfe des besten von der
genetischen Programmierung
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Klassifikation nach Genres mit einer
linearen SVM auf aufgabenspezifischen
Merkmalssatzen

Klassik/Pop  Techno/Pop HipHop/Pop
Accuracy 100,00% 93,12% 82,50%
Precision 100,00% 94,80% 85,27%
Recall 100,00% 93,22% 79,41%
Fehler 0,00% 6,88% 17,50%

Accuracy veroffentlicht [17,18]. Die mit dem hier
beschriebenen Ansatz extrahierten Merkmale lie-
fern also in jedem Fall vergleichbar gute Vorhersage-
ergebnisse.

Klassifikation nach
Benutzerprdferenzen

4.2

Empfehlungen von Liedern fiir potentielle
Kunden basieren derzeit lediglich auf der Korre-
lation der zusammen verkauften Stiicke. Dieser
kollaborative Ansatzsignoriertjedoch vollstindig
inhaltliche Aspekte der Stiicke. Insbesondere ist
eine hohe Korrelation tiblicherweise nur innerhalb
des,gleichen Genres gegeben, da Priferenzen tiber
Genregrenzen hinaus seltener auftreten. Die An-
gabe der von einem Benutzer priferierten Stiicke
ermoglicht eine individuelle Klassifikation seiner
Horpriferenz. Dabei handelt esssichrum eine du-
Berst anspruchsvolle Aufgabe, da aus nur wenigen
Stiicken zuverldssig und robust generalisiert werden
muss. Das Benutzerverhalten kann dabei beliebig
variieren und Genregrenzen ebenso beliebig tiber-
schreiten. Dies verdeutlicht nochmals den Bedarf
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fiir auf die Klassifikationsaufgabe zugeschnittene
Merkmalssitze.

Vier Benutzer mit vollig unterschiedlichen
Horpréferenzen waren in der Lage, zwischen 50 und
80 Stiicke ihrer Lieblingsmusik anzugeben sowie
ebenso viele negative Beispiele. Benutzer 1 wahlte
positive Stiicke mit einer dominierenden elektri-
schen Gitarre. Benutzer 2 wihlte sowohl positive
wie auch negative Stiicke aus dem Bereich des Jazz.
Benutzer 3 wihlte genreiibergreifend sowohl aus
Klassik, Latin, Soul, Rock und Jazz. Benutzer 4
wihlte ebenfalls Musik aus unterschiedlichen Gen-
res, jedoch nur von wenigen verschiedenen Alben.
Jeder Benutzer definierte also eine Lernaufgabe,
fiir die ein Satz von Methodenb4dumen gesucht war.
Tabelle 2 zeigt die Ergebnisse.

Das exzellente Lernergebnis fiir Benutzer 1 ent-
spricht den Erwartungen, da die positiven Beispiele
alle aus einem leicht zu identifizierenden Genre
stammen. Die Performanz fiir eine Lernaufgabe mit
positiven und negativen Beispielen aus dem gleichen
Genre fiithrt zu vergleichbar guten Ergebnissen.
Uberraschend gut ist das Ergebnis fiir Benutzer 3,
bei dem die Auswahl duflerst,genreiibergreifend
stattfand. Diés ist ein Indikator dafiir, dass die
extrahierten Merkmale die Bildung von PBraferenz-
clustern im Merkmalsraum ehér bevorzugenalsdie
Bildung von Genreclustern. Dies erklart auch das
im Vergleich schlechte Abschneiden fiir den vierten
Benutzer, bei dem die Auswahl von Stiicken nur
einer kleinen Anzahl unterschiedlicher Alben mit
dhnlichen Klangcharakteristiken entstammt.

Eine umfassende Diskussion der Ergebnisse
sowie der Vergleich zu Standardmerkmalsmengen
und unterschiedlichen Lernverfahren findet sich

n"13].

—
Klassifikation gemaB der Horpriferenz von &
Benutzern &
[ )
Benutzer; Benutzer, Benutzer; Benutzer,
Accuracy 95,19% 92,14% 90,56% 84,55%
Precision 92,70% 98,33% 90,83% 85,87%
Recall 99,00% 84,67% 93,00% 83,74%
Fehler 4,81% 7,86% 9,44% 15,45%
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5 Zusammenfassung

In diesem Artikel wurden Methoden fiir
die Analyse grofler Mengen von Audiodaten in ei-
nem strukturierten Rahmen vorgestellt. Einige neue
Methoden - wie zum Beispiel die Rekonstruktion
des Zustandsraums - wurden diskutiert und in diese
Systematik eingeordnet. Von anderen Methoden
wurde abstrahiert. Die verallgemeinerte dynamische
Fensterung fithrt zum Konzept der Methodenbdume,
welche effizient Merkmale aus Audiodaten ex-
trahieren. Damit sind alle bekannten Methoden der
Merkmalsextraktion aus Audiodaten abgedeckt, ent-
weder direkt als Basismethode oder als Kombination
elementarer Methoden. Durch diese Strukturierung
konnen Methodenbdaume automatisch generiert
werden fiir neue Klassifikationsaufgaben. Hierzu
wurde genetische Programmierung verwendet.

Die Verwendbarkeit dieses Ansatzes wurde
durch die Anwendung auf zwei unterschiedliche
Typen von Klassifikationsaufgaben demonstriert:
die Klassifikation nach Genre und die nach Benut-
zerpriferenzen. Diese Experimente liefern duf3erst
vielversprechende Ergebnisse. Zukiinftige Arbei-
ten sollten die Realzeitfahigkeit'des vorgestellten
Systems priifen. Glinstige Methodenbaume zur Gen-
reklassifikation konnen bereits im Vorfeld erstellt
undlediglich-angewendetwerden. Die Klassifikation
nach Benutzerpriferenzen muss jedoch fiir jeden
Anwender einzeln trainiert werden nach Angabe
seiner bevorzugten Stiicke.
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