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Abstract

Gute Ergebnissebei der Klassifikationvon Au-

diodaterdurchmaschinelld_ernverfahrersetzen
die Extraktion aussagelaftiger Merkmale vor-

aus.EswerdenAnsatzevorgestelltmittelsTech-
niken der Zeitreihenanalyseinen Satz solcher
Merkmale zu erzeugen.Insbesonderalie An-

wendungeiner Phasenraumtransformatiatellt

die Basis zur Extraktion neuer Merkmale dar.

Dieser Satz von Merkmalen ist invariant ge-
geriber einer zeitlichen Verschielbing der Mu-

siksticke und robust beziglich ihrer Qualitat.

Zudemerlaubendie generierterMerkmalenicht
nur eine musikalische Interpretation, sondern
erlbhendariberhinausauchdie Performanzei

derKlassifikationnachGenres.

1 Einleitung

Die EingabeeinesLernverfahrensist in einer Repiasen-
tationssprachd.g damgestellt. Ly beschreibtim Folgen-
deneineInstanzmenge®, wobei jede Instanze € E ein
Vektor von Ausptagungeneiner Anzahl Merkmale dar
stellt. Ein Lernverfahrenversuchtfiir solchelnstanzerei-
ne Hypotheseaus einer Hypothesenspraché& g zu fin-
den,die Riuckschlisseliberdie Natur der Datensawie die
Anwendungauf neue Instanzenerlaubt [Mitchell, 1996;
Witten andFrank,200Q.

Audiodatenkdnnenals univariate Zeitreihenaufgefl3t
werden.Zu jedemZeitpunkt: ist die Elongationa; datiert.
Sei Lg von der Gestalt,dasseine Instanze € E fir je-
dendern ZeitpunkteeinerZeitreiheein Merkmal besitzt.
Damitist jedesMusikstick einelnstanzauskE.

Ein Lernverfahrenliefert auchin diesemFall fur eine
Mengevon Instanzereine Hypothese Jedochverschenkt
manauf dieseWeiselnformation,daeineinharenteEigen-
schaftvon Reihennicht beachtetwird: Die Werte liegen
geordnetor [Pyle,1999. SeiL’; eineSprachegerenEle-
mentedieselnformationbericksichtigenGesuchist dann
eine Transformationvon Lg zu L', [Morik, 2000. Die-
serVorgangstellt die Extraktion aussagelftiger und ro-
busterMerkmaledar. Sie misseninvariantseingegeriber
Translationerin derZeit undverschieden&ersioneroder
QualitatendesselbeMusikstickessolltenzumindesnicht
qualitatv zu unterschiedlicherAuspragungender Merk-
malefiihren.

Im Folgendenwerdenin Abschnitt2 Ansatzeerlautert,
ErkenntnisseausdemBereichder Mididateienund der di-
gitalenSpracherarbeitungufdie Merkmalsetraktionaus
Audiodatenzu Uibertragenin Abschnitt3 werdenMusik-

datenals Zeitreiheneingefihrt und die Datenmengelisku-
tiert. In dennachstenAbschnittenwird die Extraktionro-
busterMerkmaleausAudiodatenbeschrieberund in Ab-
schnitt7 Ergebnisseder Anwendungauf realeDatenauf-
gezeigt.

2 Merkmalsextraktion ausAudiodaten

Bisherige Ansatze zur Merkmalsetraktion aus Audi-
odaten behandeltenaufgrund technischerRestriktionen
haupté&chlich Mididateien. Bei diesensind alle horbaren
Notennachdem12-Ton-SystermumeriertJedeNotein ei-
nem Musiksiick umfa3tdie Tonhdhennummerden Start-
zeitpunkt,die Dauerund die Lautstrke [Loy, 1989. Der
ersteSchritt war der Ubemgangvon einstimmigenzu po-
lyphonen Stiicken [Pickens, 1996. Erstin jingsterZeit
konnte man auch Audiodatenin Form von akustischen
WellenverarbeitenEs hatsichallerdingsgezeigt,dassdie
direkte Ubertragungvon Erkenntnisseraus dem Bereich
derMididateienauf Audiodatemicht zu gutenPerforman-
zemgebnisserfihrte. Weitere Urspriinge der Merkmalse-
traktion ausAudiodatenliegenin der Repisentatiorund
Verarbeitungvon SprachsignalefBrillinger and Irizarry,
1994. Man beschanktesich zurachstauf die Klassifika-
tion einzelnerTdne, die Zuordnungzu Instrumenteroder
auf die Unterscheidungwischenmannlicherund weibli-
cherStimmel[lrizarry, 2001]. Die jungsterErgebnissebei
der Behandlungvon Audiodatenliefern eine Vielzahl von
Merkmale,die historischausden einzelnenAnsatzenzu-
sammengeachsensind [Tzanetakis 2002; Tzanetakiset
al., 2001]. Viele der bisherextrahiertenMerkmaleleiden
jedochuntereinerhohenAnfalligkeit gegeniberZeittrans-
lationen oder verminderterQualitat des Ausgangsmateri-
als.

3 Musikstlcke als Zeitr eihen

Musiksticke sindakustisch&Vellenunddamitreelwertige
FunktionerderZeit. Um ein Lied zu digitalisierenwird die
Welle in viele kleine Abschnittezerstickelt. Dies approxi-
miertdie kontinuierlicheFunktion,wobeidie Glte derAp-
proximationund somitdie Qualitat der Digitalisierungvon
der Anzahl der Abschnitteabhangt (sampling rate [Hz]).
JedemdieserZeitpunkte(sample points) einesLiedeswird
die Elongationder Welle an diesemZeitpunktzugeordnet.
DieseDiskretisierunglerakustischenVelle erlaubtdie Be-
trachtungeinesMusiksiickesals univariateZeitreihe.Ab-
bildung 1 zeigt eine solcheWellenform.Auf der X-Achse
ist der Zeitverlauf des Liedes damgestelltund auf der Y-
Achsedie jeweilige Elongation.

Angenommenwir wollen Lieder mit einer Langevon
drei Minuten klassifizieren Wie viele Merkmalehat jede
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Abbildung 1: Beispielhafte Wellenform eines Liedaus-
schnittes.Die aquidistanterSamplessind deutlich zu er
kennen.

Instanzaus E? Die sampling rate der Wellenformin Ab-
bildungl ist 44100kHz, jedersamplepointenttlt die Da-
tenfir die beidenStereokaile[Roads1994. Fir einLied
vondrei Minutenergebensich

44100kHz -2 - 180s ~ 16 - 10°

Werte.Durch eineTransformatiorzu L', der Sprachemit
wenigenextrahiertenMerkmalenpro Instanz,ist eineVer-
besserungler VorhersagegebnissdRitthoff et al., 2002;
Liu andMotoda,199¢ sowie einestarlke Kompressiorer
Datenzu erwarten.

4 Merkmale in der Zeitdimension

Zunachst werden Merkmale vorgestellt, die sich ohne
Basistransformationn einen anderenRaum extrahieren
lassenDie InterpretationenlieseMerkmalebeziehersich
stetsaufdasTempounddie Lautstrke einesLiedes,dadie
X-Achse den Zeitverlauf widerspigyelt und die Y-Achse
die Elongation.Im Folgendenbezeichnerwir Zeitreihen
derLangen mit {x;}icq1,...,n}- AuRerdemdefinierenwir

die Abbildungindez, welchef}UrjedeSmi derZeitreihedie
Stelleaufder X-Achseliefert.

4.1 Mittler e Lautstarke

Die durchschnittliché@uslenkungeinerLautsprechermem-
branist ein Gradfir die mittlereLautstirke. Dadie Elonga-
tion jedochum denWert 0 schwanktundwir einenegative
Auslenkungalsgenausatarkempfinderwie einepositive,
berechnemvir stattdesarithmetischeiMittels dasabsolute
arithmetischeMittel:

1 n
LS({zi}ieq1,..n}) = - Z |z
i=1

Diesist ein MaR fur die Lautstirke, gemitteltiiberdie ge-
samtel angedesMusikstickes.Eine InvarianzgegenVer-
schielungender Zeit erreicht man durch Auslassender
nicht von 0 verschiedenehVerte,insbesonderau Beginn
undamEndeeinesLiedes.

4.2 Extremadifferenz

Die DifferenzerewischerdenExtremaeinesLiedesliefern
einenerstenHinweis auf die Geschwindigkit. Ein einfa-
cher Algorithmus zur Findungvon Extremwerten[Ribb-
rock andKurth, 2007 liefert wiederholtangavandtbeson-
dersherausstechenddferte,die UbrigenWerte seiennach
der Anwendung0. Sei E, = {z;|x; # 0} die Mengeder
Extremader Zeitreihe{z; }c1,... n}, alsoderjenigenier
te z;, die nachAnwendungdesAlgorithmusnicht O sind.
0O.B.d.A. seiendiesein der Reihenfolgeihrer urspiingli-
chenindizesmitey, . . ., e, benanntDerdurchschnittliche

0.0094

0.0092
0.009
0.0088
0.0086 (/|
0.0084 |
0.0082

0.008

0.0078

0.0076

90 100 110 120 130 140 150 160 170

Abbildung 2: Die Werte der gemitteltenabsolutenDiffe-
renzenfir Geschwindigkitenzwischen90 und 170 bpm.
Die minimaleDifferenzbei 111 bpmist deutlichzu sehen.

Abstandder Extremaist dann

|Eq|
AV Gaifs(Ey) = | Z(indew(ei) —index(e;—1))
=2
Die VarianzderDifferenzererrechnesichkanonisch:
|Eq|

ﬁ Z:((inde:c(ei)—inde:c(ei,l))—AVGdiff(Ew))2

Die Positionender Extremaselbersind nicht invariantge-
geriilberTranslationenwohl aberdie Differenzenund da-
mit auchder Durchschnittsowie die Varianzder Differen-
zen.

4.3 Autokorrelation durch Phaserwerschielung

Esgibt verschiedenénsatzedasTempoeinesLiedesund
denRhythmuszu bestimmer]Dixon, 2001;Cemgilet al.,
200d. Sie alle sind in der Lage, die genauePositiondes
erstenSchlagesinesTaktesvorherzusagerDiese Infor-
mationist ohnehinnicht invariantgegeriiberder Zeit und
daherstelleich ein einfachered/erfahrenvor, welchesdie
Geschwindigkit alleinebestimmt.

DasVorgehenbasiertauf einer Phasewerschiebingder
Musiksticke. SeiT die erwarteteZahl von Schigenpro
Taktund SR die sample rate desStiickes,alsodie Anzahl
von Werten pro Sekunde Iterativ wird nun dasgesamte
Stilck um T' SchigenachrechtsverschobenDies bedeu-
tet fir eine Geschwindigkit von X Schigenpro Minute
(bpm: beatsperminute)eineVerschiebingum

60
v=T-SR e

Werte. Fur jede Verschieling berechnetman nun die ge-
mittelte quadratischeDifferenz AD zum Original und
erhalt soein Mal3, wie gut dasverschoben&tick autolor-
reliert. Iteriertmandiesesvorgeherfir X € [start, ende],
soerhalt manfir jedemoglicheGeschwindiglkit zwischen
start und ende einenWert der Autokorrelation.Die ge-
suchteGeschwindigkit entsprichtder Stelle mit der mini-
malenDifferenz,d.h. maximalerKorrelation:

ADmin({Ti}icq1,...n}) =

n—v

. 1
mm{n_v Z(wz — Zigo)?

i=1

X € [start, end]}
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Abbildung 3: Die Abbildungen(a) und(b) zeigendasErgebniseinergefensterterouriertransformatiorZu jedemFenster
wird die starksteFrequenbestimmiundaufgetragendie horizontaleLinie gibt die durchschnittliché-requenan.Beidem
klassischerstick ausAbbildung(b) ist deutlichdie hdhereDurchschnittsfrequenanddie grol3erevarianzzu beobachten.

undschlief3lich

T{zi}ieq1,...,n}) = index(ADmin({Zi}icq1,...,n}))

Testsergeben dassdiesesVerfahrenfiir 85% aller Lieder
dierichtige Geschwindigkit liefert undzudemmit Pausen
innerhalbderLiederumgeherkann.

Abbildung 2 zeigt die Werte der absoluterDifferenzen
fur Geschwindigkitenzwischer@0 und 170bpm. Die Va-
rianz dieserKorrelationstransformatiogibt die Sicherheit
an, mit derdasTempobestimmiwurde.

5 Merkmale in der Frequenzdimension

Eine Basistransformatioim den Raumder harmonischen
Schwingungemenntman FouriertransformationSie lie-
fert fur jedederBasisschwingungeuanterschiedlicheFre-
guenzund Phaseden Anteil der Basisschwingun@n der
GesamtfunktiolSchlittgenand Streitbeg, 1997. DasEr-
gebnisist alsoein Graph(Frequenzspektrumilerfir jede
Frequenzie Intensit der entsprechende@rundschwin-
gung an der Gesamtfunktionangibt [Tipler, 1991. Die
TransformierteeinerFunktion f ist gegebendurch

FT(f)= % / f-e"%dx

fur eine feste Frequenzv. Merkmale des Frequenzspek-
trumsbeziehersichauf Melodien,Harmonienoderinstru-
mentierungen.

5.1 Peaksim Frequenzspektrum

Die hochstenPeakseinesFrequenzspektrumeantsprechen
denstarksterFrequenzerined.iedes Diesekdnnendurch
besonderbaufigeToneoderauchbesonderbaufigeOber
schwingungerder Instrumenteentstandersein. Sie sind
charakteristischfur die Klangfarbe eines Musikstickes.
Die k hochsterPeaksinesFrequenzspektrumdnnenmit
einemDivide-and-ConqueAnsatzgefundenverden.Die-
sersuchtzunachstdasMaximum und bestimmtdamitden
hochstenPeak. Sodannwerdenrekursiy die Peakslinks
und rechtsbestimmt.Die Werte desaktuellenPeakswer-
dendabeiausgeschlosseBie Intensiét, die Frequenand

die Breitederk starkstenPeaksverdendannalsMerkmale
bereitgestellt.

5.2 Starkste Frequenzin Zeitfenstem

Wendetman eine Fouriertransformatiorauf das gesamte
Musikstick an, erhalt manlediglich die Information, wie
intensi jede Frequenzinsgesamtauftritt, nicht aber an
welchenStellendesLiedesdiesesgeschiehtDaherist die
BerechnunglerhdchsterPeakderFouriertransformierten
natuigenmal3unablangigvon zeitlichenVerschielbingen.

Mit diesemVorgehenverschenkimanjedochdie Infor-
mationder zeitlichenOrdnung.Wir verschiebemlaherein
Zeitfenstemit Schrittweites undBreitew Uberdie gesam-
te Zeitreiheundberechnerin jedemFenster

y; = index(max(FT({xi}icgjos,..j-stw})))

Diesey; bilden erneuteine Zeitreihe {y;} ¢ 1,/ 1}

wobeiderWerteinegedeny; diein dembetrefendenZeit-

fensterstarksteFrequenbezeichnetAbbildung3 zeigtdas
Ergebnisdieser Transformationfurr ein Klassik- und fur

ein Popstick. Man sieht deutlich die hoherenFrequenz-
werte und die groRereVarianz von Frequenzerbei dem
klassischerstick. Als Merkmalebildet manfolglich den
Durchschnitvon {y; }jc(1,....n/s—1} SOWie die Varianzder
Reihe.Die gefenstertd-ouriertransformatiorist alsoeine
Rucktransformationin den Zeit-Raum.Die Varianz gibt

zwar die zeitlicheVeranderlichleit an,jedochsinddie bei-

denMerkmaleDurchschnittund Varianzunablangigvom

genauerZeitpunktderauftretendertreignisse.

6 Merkmale im Phasenraum

WeitereMerkmalekdnnendurch eine Transformatiorder
Musiksticke in den Phasenraungevonnenwerden.Die-
se Transformatiorerfolgt durchBilden von Vektoren,de-
ren Komponenterreitlich verzgerte Ausschnitteder ur-
springlichenReihe{z;};c{1,....»} sind[Takens,1981:

Pi = (i, Titd; Tit2ds - - - Tit (m—1)d)

Dabeistellt d die zeitliche Verzdgerung(delay)undm die
DimensiondesentstehendeRhasenraumadar. Die Menge
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Abbildung 4: Die Abbildungen(a) und (b) zeigendasErgebniseinerPhasenraumtransformatiomt d = 1 undm = 2.
Bei demklassischerstiick ausAbbildung (b) ist deutlichdie hbhereZirkularitat zu beobachten.

Py = {pili = 1,...,n — (m — 1)d} bildet die Trans-
formierte der Serie {z;};cq1,...,n) iIM PhasenraumMan
verlaRtmit dieserTransformatiorden Raumder Zeit und
betrachtedie Abhangigleit der Werte zu denverschiede-
nen ZeitpunktenuntereinanderExperimentezeigen,dass
eine TransformatiorohneVerzigerungalsomit d = 1, in
einen2-dimensionalefiRaumeinegute Ausgangsbasifiir
die ExtraktionweitererMerkmaleausMusikdatensind.

6.1 Grad der Zirkularit at

Abbildung 4 zeigt das Ergebnisder Transformationei-
nes typischen Popmusiksiickes savie einesklassischen
Stiickesin den2-dimensionalefPhasenraumAuf dener-
stenBlick fallt auf, dassdasklassischeStiick wesentlich
rundereharmonischer&urvenim Phasenraurbeschreibt,
wahrenddaspopuBreLied zackigerdBahneraufweist Wir
wollen diesenUnterschieddurch zwei Merkmalemessen,
diedenGradderZirkularitatwiedeigebersollen.

Zunachsssoll derdurchschnittlich&Vinkel zwischerden
Teilstiicken bestimmtwerden.Fir jedenPunktp; existie-
renzwei Verbindungerzu andererkKnoten:

Siv = Pi-1—Pi

Sin = Pi+1 — Pi
Die Kantes;, verlauftvonp; zuseinemVorgangemunddie
Kantes;,, zu demNachfolger Der zwischens;, unds;,
eingeschlossend/inkel seia. Abbildung5 zeigt die ver-

wendetenvektoren.Mittels der geometrischennterpreta-
tion desSkalarproduktefaf3tsicha bestimmerdurch

Q. = arccos {sivsSin)
|Siv] - [Sinl

Der Durchschnitt Gber die Winkel zwischen allen
Teilstiickenbildet somitein weiteresMerkmal:

<Siv7 Sin)

[siv] - |Sin|

AVGpr_o = W

Wie auchzuwvor wird die Varianzder Winkel im Phasen-
raumebenélls als Merkmal ermittelt.

Abbildung 5: p;—1, p; und p;+1 sind drei aufeinan-
derfolgendeVektorenim PhasenraumSie definierendie
Teilstiicke s;, unds,,,, welchedenWinkel « einschlielRen.

6.2 Durchschnittliche Lange

Bei der Betrachtungder Phasenraumdiagramni@llt au-
Rerdemauf, dassdie Langender Teilstiicke zwischenden
Vektoren unterschiedlichstark schwanken. Es ist daher
sinnvoll, die durchschnittlichdangeder Teilstiicke

‘Pdml
1 >
AVGpp_1 = 75— E v
PR—L |Pd,m| _1 Pt |S’l |

undihre Varianzebenélls alsMerkmalaufzunehmen.

7 Anwendung auf realeMusikdaten

In denvorherigenAbschnitterwurdendie folgenderMerk-
male vorgestelltund beschriebenwie sie ausMusikdaten
{Zi}ieq1,....n) eXtrahiertwerden:

e Mittlere Lautstrke,
durchschnittlichéextremadiferenzund Varianz,

Temposowie die Varianzder Autokorrelation,

k hochstePeaksnachFouriertransformation,

DurchschnitundVarianzderstarksterFrequenzeim
Zeitverlauf,



e Durchschnittund Varianz der Winkel nach Phasen-
raumtransformation,

e Durchschnitiund Varianzder AbstandenachPhasen-
raumtransformation.

Da jeder Peakdes Frequenzspektrumdie drei Merkma-
le Hohe, Frequenaund Breite desPeakserzeugt,ergeben
sichinsgesamitll + 3k MerkmaleausjedemMusikstick.

In denfolgendenExperimenterhat sich k = 5 bewahrt,

sodassnsgesam®6 Merkmaleextrahiertwurden.Gemes-
senandeniiber16 Milliarden Wertenfur ein Lied vondrei

Minuten ist somit ein groBerKompressionstktor erreicht
worden.

7.1 Experimente

Die Implementierungder damgestelltenMethodenerfolg-
te in einemgenerischerFramevork zur Behandlungvon
Wertereiherwie in [Morik and Liedtke, 2000 gefordert.
Die Experimentewvurdenmit Hilfe der Experimentierum-
gehung YALE [Fischeret al., 2009 durchgefihrt. Vor je-
dem Differenzfilterwurdendie Datenmit einemTiefpass
gefiltert, vor jeder Fouriertransformatioreine Hanning-
FensterfunktiorangavendetVor der Extraktionder Merk-
male wurde aus jedem Lied ein zufalliges Sampleder
Lange60 Sekundergewnahlt, die Extraktiondauerteauf ei-
nemAthlon 1600+dannca.20 Sekunden.

Es wurdenzwei Datenétze verwendet.Der Datensatz
KLASSIK/POP bestehtaus jeweils 100 Liedern ausden
GenreKlassikundPop.DerDatensatPOP/TECHNChe-
stehtausinsgesamfl60 Musiksiicken,jeweils 80 ausden
GenresPopund Techno.BeideDatenstzelagenals MP3-
Dateienmit 128 kbits/svor. Die Trennungdes Datensat-
zesKLASSIK/POPwird als relativ einfacheKlassifikati-
onsaufgabangesehertngleichschwereist die Trennung
von POP/TECHNOda sich diesebeidenMusikgattungen
in vielen Punktendhnlichsind.

7.2 Merkmalsselektion

Mittels eines genetischenAlgorithmus [Ritthoff et al.,
2004 wurden die bestenMerkmale selektiert. Bei dem
DatensatzKLASSIK/POP wurden die durchschnittliche
Extremadiferenz, die drei niedrigstender Peakssowie
die Breite der beidenuibrigen Peaksentfernt.Bei TECH-
NO/POPwurde stattdesseasMerkmal Tempodeselek-
tiert sawie die Hohedervier niedrigsterPeaksntfernt.

Die Anwendungeines einfachen1-R-Lerners[Holte,
1993 lieferte fur die beidenDatenstze unterschiedliche
Merkmale.Im Fall KLASSIK/POPwurdedie Varianzder
AbstandenacheinerPhasenraumtransformatiafsdasbe-
stetrennendévlerkmalbestimmtDie Anwendungderein-
fachenRegel klassifiziertebereits184 der 200 Instanzen
korrekt. In der Domane POP/TECHNOwurde hingegen
die Varianz der Extremadiferenz als Merkmal gewahlt,
wasbereits121der160Instanzerkorrektklassifizierte.

Esexistiertalsokein Merkmal,dasfur beideDatenstze
entferntwurde. Insgesamtwird deutlich, dassfur beide
Klassifikationsaufgabedie Merkmaleeinenunterschiedli-
chenStellenwerthaben Dahersollte eine Merkmalsselek-
tion ausdem Satzaller Merkmalevor der Hypothesenbil-
dungerfolgen.

7.3 Ergebnisse

Als Lernverfahren kamen k-nearest-neighborgk-NN),
Naive Bayes, C4.5 [Quinlan, 1993 sawie eine Support
Vector Machine (SVM) [Joachims,1999; Ruiping, 2004

KLASSIK/POP | POP/TECHNO

acc| 98,33% =+ 3,08 86,87% + 7,20

C45 | pre | 97,51% £ 5,47 | 85,25% + 9,61

rec | 98,46% +4,29 | 93,32% + 6,70

acc| 95,38% + 5,10 | 80,78% + 9,94
SVM | pre | 99,55% + 2,75 | 82,61% + 11,03
rec | 92,19% + 8,05 | 78,95% + 12,74

acc | 96,86% + 5,16 81,89% + 5,86

k-NN | pre | 98,39% + 5,00 83,90% + 9,42
rec | 94,31% + 10,43 | 81,57% + 10, 38
acc| 96,92% + 5,10 | 75,89% + 10,34

Bayes | pre | 97,57% + 4,29 | 73,67% + 9,99
rec | 95,31%+9,90 | 84,50% + 10,89

Tabellel: Ergebnisse.

zum Einsatz.Die Performanzmal3Accuragy (acc),Preci-
sion (pre)undRecall(rec)wurdenanhandeiner10-fachen
Kreuzwalidierungevaluiert.

Tabelle 1 zeigt die Ergebnisse der verschiedenen
Lernlaufe.Auffallig ist, dassdie Wahl desLerrverfahrens
kaum Einflul3 auf die Gute desErgebnishat. Offensicht-
lich ist esfir alle Verfahrenetwa gleich schwierig,die Da-
tensitzeanhanddergegebenerMerkmalezu trennen.

Bei der Klassifikationdes Datensatze&KLASSIK/POP
wurden fir Accuragy und Recall Werte von uber 98%
(C4.5) erreicht, die bestePrecisionvon 99, 55% brach-
te eine SupportVector Machine mit linearemKernel. Es
stellte sich heraus,dasseine Erhdhung der Qualitat auf
CD-NiveaukeineweitereVerbesserungder Ergebnissenit
sich bringt, einekleine Verschlechterungst erstmit einer
schlechtereriKodierungals 96 kbits/szu messenEine ge-
naueUntersuchungler Lernegebnisséei verschiedenen
sample rates und Kompressionstechnénstehtnochaus.

8 Zusammenfassungind Ausblick

Ein Satzvon MerkmalenausAudiodatenwurde beschrie-
benundihre Extraktionerlautert.DabeiwurdenTechnilken
der Zeitreihenanalyséenutzt,insbesonderelie Transfor
mationin denPhasenraurerlaubtdie Generierungheuar
tiger Merkmale.Diesesindinvariantgegeriibereinerzeit-
lichen Verschieling der Musikstiicke. Es hat sich heraus-
gestelltdassdie Merkmalerobustgenugsind,um auchmit
Rauscheim fur denmenschlichemorervertretbareMa-
3e umzugehenin einemzweiten Schritt wurde fur jeden
DatensatgetrenntineMerkmalsselektiomurchgetihrt.

Die Extraktion der vorgestelltenMerkmale erhoht die
Performanzfur die jeweiligen Klassifikationsaufgaben.
Accuragy, Precisionund Recall liegenfur den Datensatz
KLASSIK/POPnahbei100%, fur POP/TECHNhei85%
bis93%.

Die bestenMerkmalefir die beidenKlassifikationsauf-
gabersindVarianzenvon Grofl3enin verschiedeneBimen-
sionenlm Fall KLASSIK/POPhandelteessichumdie Va-
rianz der Abstandenacheiner Phasenraumtransformation
undfur POP/TECHNOwurdedie Varianzder Extremadif-
ferenzals herausragenddglerkmal gewahlt. Die Varianz
spigyeltdie Veranderlichleit derDatentiberdie Zeit wider,



ohneselbsteine Abhangigleit zu demgenauerZeitpunkt
desAuftretensder Anderungereu besitzen.

In Zukunft soll anhandvon Playlistsdie Praferenzeines
Benutzersgelerntwerden.Das Systemkann dem Benut-
zer dannVorschhgefir ihm unbekannteMusik machen.
Der Einsatzeiner speziellenSVM Variantefur Rankings
[Joachims 2007 konntedie Performanzweiter steigern.
Desweitererist eineautomatisiertéuswahl deroptimalen
Vorverarbeitungsschrittdenkbar je nachbisherigerVor-
verarbeitungvird die nachsteMethodeausg&vahlt. Zu gu-
ter Letzt gibt esersteAnsatze,Intervalle in denverschie-
denenDimensionereu bestimmerundausdenintervallen
weitereMerkmalezu generieren.
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