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f)zetge

Cok sayida oznitelik vektorii ve etiketsiz verinin bulundugu
simiflandirma problemlerinde, Birlikte Ogrenme algoritmast
(Co-training) kullamilarak iki sinmiflandirict egitilip, etiketsiz
veriler ~ oOzyineli olarak etiketlendirilebilir ~ ve  sonug
simiflandiricilar birlestirilebilir. Birlikte Ogrenme algoritmast
ozellikle veri etiketlemenin pahali, zor oldugu ve az etiketli
verilerin bulundugu durumlarda siniflandirma basarimin
arttirabilir. Bu  ¢alismada, biitiin -~ Ozniteliklerden secilen
degisik altkiimeleri kullanan siniflandiricilarin egitilmesi ve
daha sonra birlikte ogrenmesine dayanan Co-MRMR
algoritmast  miizik  tirlerinin  siniflandirilmast  igin
kullamlmistir.  Oznitelik  vektorleri, MRMR  (Minimum
Redundancy Maximum Relevance, En Kiiciik Artiklik En
Biiyiik [lgililik)  oznitelik secme algoritmast kullanilarak
secilmektedir. Marsyas ve Music Miner yazilunlari ile elde
edilmis iki oznitelik kiimesi Birlikte Ogrenme algoritmast icin
kullanilmigtir. Co-MRMR algoritmasi daha once Wang v.d.
tarafindan  2008’de  onerilmis  olan  rasgele altkiime
algoritmast RASCO’dan ve geleneksel Birlikte Ogrenme
algoritmasindan daha iyi sonug vermistir.

Abstract

In a classification problem, when there are multiple feature
views and unlabeled examples, Co-training can be used to
train two separate classifiers, label the unlabeled data points
iteratively and then combine the resulting classifiers.
Especially when the number of labeled examples is small due
to expense or difficulty of obtaining labels, Co-training can
improve classifier performance. In this paper, Co-MRMR
algorithm which uses classifiers trained on different feature
subsets for Co-training is used for audio music genre
classification. The features are selected with MRMR
(minimum redundancy maximum relevance)feature selection
algorithm. Two different feature sets, obtained from Marsyas
and Music Miner software are evaluated for Co-training.
Experimental results show that Co-MRMR gives better results
than the random subspace method for Co-training (RASCO)
which was suggested by Wang et al. in 2008 and traditional
Co-training algorithm.

1. Giris

Giintimiizde bir¢ok Oriintii tanima probleminde, etiketli veri ile
birlikte ¢ok sayida etiketsiz veri de bulunmaktadir. Etiketsiz
veriler Ozellikle, veriye erisimin kolay fakat bunlar
etiketlemenin zor oldugu gercek problemlerde karsimiza
cikmaktadir [1]. Ornegin web sayfalarim iceren bircok
sunucudan web dokiimanlari ya da resimleri elde
edilebilmektedir. Fakat bunlarin smniflandirilmast  zaman
gerektiren gii¢ bir istir. Benzer olarak biyoinformatikte protein
bilgilerini igeren bircok veri tabani bulunmakta fakat bunlarin
fonksiyonlarinin  belirlenmesinde problem yasanmaktadir.
Diger bir problem ise miizik tiirlerinin siniflandirilmasidir.
Internet ve cogul ortam sistemlerinin artmas1 miizik verisine
erisimi kolaylastirmig olmasina ragmen tiirlerin
siniflandirilmast iglemi zor, uzun zaman gerektiren islemlerdir.
Geleneksel miizik siniflandirma sistemleri egiticili sistemler
olup cok sayida etiketli veriye ihtiya¢ duymaktadirlar. Bazen
verinin %90’1 egitim icin kullanilabilmektedir [2]. Bu tiir
durumlarda yari egiticili algoritmalardan
yararlanilabilmektedir.

Literatiirde miizik tiirlerinin simiflandirilmas: icin verilmis
bir¢ok algoritma bulunmaktadir [3, 4, 5]. Benzer olarak bu
algoritmalarin kullandig1 sifir gegisleri, isaret bant genisligi,
Mel Frekans kepstrum katsayilari, bant enerji oranlari, izgesel
merkez, gibi bircok Oznitelik vektorleri tanmimlanmustir [S].
Genel olarak birden fazla farkli gekilde elde edilmis 6znitelik
uzaylarinin  oldugu durumlarda tek bir Oznitelik uzay1
olusturmak iizere tiim Oznitelik vektorleri birlestirilebilir.
Fakat bu, bazen siniflandirma basarimi agisindan problemler
dogurabilmektedir [2]. Ornegin birlestirilen Oznitelik vektor
uzaylar1 fiziksel anlamlarin1 kaybedebilmekte veya Oznitelik
fazlalig1 olusabilmektedir.

Birlikte 6grenme algoritmasi [6] farkli iki 6znitelik uzayinin
bulundugu durumlarda, iki siniflandiric1 egiterek etiketsiz
verileri Ozyineli olarak etiketlendirmektedir. [2]’de Xu ve
arkadaslar1 Birlikte Ogrenme algoritmasini kullanarak klasik,
pop ve metal tiirlerinin siniflandirmasini1 gerceklestirmislerdir.
Bu ¢alismada Co-MRMR algoritmasi klasik, jaz, pop, hiphop
ve rege miizik tiirlerinin siniflandirilmast i¢in kullanilmis ve
diger algoritmalarla kiyaslanmistir. Co-MRMR algoritmast
farkli siniflandiricilari MRMR  6znitelik se¢me yontemi ile
elde edilen Oznitelik vektorleriyle birlikte egitmektedir. Test
sonuglart Co-MRMR algoritmasinin RASCO ve Birlikte



Ogrenme algoritmasindan daha iyi basarim verdigini
gostermektedir.

2. Birlikte Ogrenme ve RASCO

Birlikte Ogrenme algoritmasi farkli 6znitelik uzaymda iki
simiflandirict  egiterek etiketsiz  verileri 6zyineli olarak
etiketlendirmeyi ve her bir smiflandiricinin  bagarimini
arttirmay1 hedefleyen bir algoritmadir. Birlikte Ogrenme
algoritmasit Algoritma 1’de verilmistir:

Algoritma 1°de F; ve F, farkl iki 6znitelik uzaym, U etiketsiz
verileri, L etiketli verileri, C; (C,) etiketli veri kiimesinin F;
(F,) Oznitelik uzayr iizerinde egitilmis smiflandiriciyl
gostermektedir. u etiketsiz veriden secilecek drnek sayisini, n
yineleme sayisin1 gostermektedir. U' olarak, U'nun tamanu da
secilebilir. Birlikte 6grenme sirasinda her bir siniflandirici her
bir sinif i¢in en emin oldugu bir etiketsiz 6rnegi etiketlemekte
ve bunu etiketli veri kiimesi icerisine atmaktadir. [6]’da iki
siiflt siniflandirma problemi i¢in, p pozitif simniflar1 n negatif
siiflart gostermek iizere, her bir siiflandirici p+ n  adet
etiketsiz veriyi etiketlemektedir. Calismamizda daha her bir
siiflandirict her sinif igin sinif bagina en emin oldugu bir adet
etiketsiz veriyi etiketli veri kiimesine katmaktadir.

Algoritma 1: Birlikte Ogrenme Algoritmas
U’= Select u random examples from U
fori=1tondo
forj=1to2do
Train C;on F;
Classify U' by G
Select most surely classified example on U
Remove this example from U' and add to L
end for
end for

Genel olarak Oznitelik vektorleri birbirleri arasinda uyumlu
(compatible) ve kosullu bagimsiz (conditionally independent)
ise Birlikte Ogrenme algoritmasi siniflandirma bagarimimi
arttirmaktadir [6]. Fakat bu iki ozelligi saglamak genellikle
zordur. Bu problemi ortadan kaldirmak iizere, rasgele altkiime
yonteminin  Birlikte Ogrenme algoritmas1 ile birlesimi
(RASCO) 6nerilmistir [7]. RASCO farkl iki 6znitelik vektorii
uzay1r iizerinde siniflandirici egitmek yerine, Once biitiin
Oznitelikleri bir araya getirip F=F;UF, kiimesini olusturur.
Daha sonra farkli K adet, C, (k =1,...,K) smiflandiricisini,
F’den secilmis L, 6znitelik alt uzayinda egitmektedir. RASCO
algoritmasi, F; ve F, uzaylarin bulunmadigi, F' uzayinin yeteri
kadar biiyiik oldugu tek bir uzay iizerinde de ¢aligabilmektedir.
RASCO algoritmas: Algoritma 2’de verilmistir. Algoritmada
VP pozitif siniflar i¢in, VN ise negatif siniflar icin secilmis
etiketsiz verilerin kiimesini temsil etmektedir.

Algoritma 2: RASCO
Randomly choose m dimensional subspaces for K times
forj=0toJdo
Project L to each of the subspace to get L; (1 <k < K)
Use each Ly to train C;
Use each C; to predict the labels of unlabeled data
Let C(q) = (1/K)Y.C(q)i , and q be an example to be
classified
if C(q)> 0 then
put q into VP
else

put q into VN
end if
for VP and VN select ¢, ¢' = argmax(1C(g)!)
put q' into L;
Update L— LULj, Lj <@ ;
end for

RASCO algoritmas1 Birlikte Ogrenme ve Uclii Ogrenme (Tri-
training) [8] algoritmalar1 ile karsilagtinnlmis ve RASCO
algoritmasinin daha iyi sonug¢ verdigi gosterilmistir [7].

Ote yandan bircok gercek veri kiimesinde 6znitelik vektorleri
arasinda  ilinti  bulunabilmektedir. RASCO  6znitelik
vektorlerini rasgele sectiginden, birbiri ile ilintili dznitelikler
ayn1 alt kiimede bulunabilmekte ve dolayisiyla her bir
siiflandiricinin~ basarinu  azalabilmektedir.  Oznitelik
vektorleri arasinda iligkinin bulundugu durumlarda, bir¢ok
calismada Oznitelik secme algoritmalar1 kullanilabilmektedir.
Genellikle Oznitelik se¢cme algoritmalart [9] daha kiiciik
uzayda ve daha fazla ayirt edici 6zelliklere sahip Oznitelikleri
bulmay1 amaglamaktadir. Bu caligmada, bircok veri tabaninda
basarili ve hizli sonuglar verdigi gozlemlenen MRMR
Oznitelik se¢me algoritmast RASCO algoritmas1 ile
timlestirilmis ve yeni algoritma, Co-MRMR, kullanilarak
miizik tiirleri siniflandirtlmigtir.

3. Co-MRMR Algoritmasi

Bu bolimde oncelikli olarak MRMR 6znitelik  se¢me
algoritmast agiklanacak daha sonra Co-MRMR algoritmasi
tanitilacaktir.

3.1. MRMR Oznitelik Secme Algoritmasi

Bircok smiflandirma probleminde, birbirleriyle ilintili
Oznitelik uzayindan iyi 6znitelik altkiimesi secmek 6nemli bir
islemdir. Oznitelik secme isleminin 6znitelik uzaymni azaltma
ve bu sayede islem zamanini diisiirme, giiriiltiiyli azaltma ve
daha iyi ve ayurt edici Oznitelikleri belirleme gibi faydalar
vardir. Genel olarak 6znitelikler filtreleme (filtering methods)
veya siniflandirict bagarimlart (wrapper methods) dikkate
aliarak secilmektedir [9]. Siflandirici bagarimina gore
gerceklestirilen Oznitelik se¢me algoritmalar1 iyi sonug
vermekle birlikte egitim kiimesi icin ¢ok sayida Ornek ve
zamana ihtiyac duymaktadirlar. MRMR 6znitelik se¢me
algoritmasi once Oznitelikleri sinif etiketlerine olan ilgilerine
(relevance) gore swralar. MRMR aym1 zamanda secilmis
oznitelik kiimesi ile en az ilintili olan oznitelik vektoriinii
secmeyi amaglar. MRMR 0znitelik-6znitelik ve 0Oznitelik-
etiketler arasi benzerlik miktarin1 hesaplamak i¢in karsilikli
bilgi miktarin1 (mutual information) kullanmaktadir. Daha
detayli bilgiye [10]’dan ulasilabilir.

3.2. Co-MRMR

Co-MRMR algoritmasi her bir dznitelik vektorii icin MRMR
Oznitelik  segme  algoritmasimi  kullanarak  Gznitelik
altkiimelerini elde etmektedir [11]. Co-MRMR algoritmasi
oncelikli olarak etiketli egitim kiimesi igerisindeki Oznitelik
vektorlerini ayriklastirir. Sonraki asamada d adet Oznitelik



vektoril i¢in ilgililik (relevance) degerlerinden elde edilen Q
degerleri, toplamlar1 1 olacak sekilde normalize edilir ve
Oznitelik  vektorleri ig¢in  olasihik dagilim  fonksiyonu
olusturulur. Her bir alt kiime icin 6ncelikli olarak turnuva
secme yontemi kullanilarak m' adet 6znitelik vektorii segilir ve
D; kiimesi olusturulur. S; Oznitelik altkiimesi MRMR
algoritmasinin D; kiimesi lizerinde buldugu en iyi m adet
Oznitelik vektoriiniin  secilmesi ile olusturulur. RASCO
algoritmasinda  oldugu gibi  swmiflandinicilar ~ §j,...,5¢
altkiimeleri tizerinde egitilir. Sonug siniflandirict olusturulmus
siniflandiricilarin  ¢ogunluk degerine (majority vote) gore
belirlenir. Algoritma belirli bir yineleme siiresince etiketsiz
veri kiimesindeki verileri etiketleyerek, etiketli veri kiimesini
genisletir. Co-MRMR algoritmasi Algoritma 3’te verilmistir.

Algoritma 3: Co-MRMR
Discretize(L)
QO = Relevance(L)
QO = Normalize(Q)
forj=1toKdo
D;—TournamentSelection(Q, m')
S;<— MRMR(D;,m)
end for
fori=1toldo
forj=1toKdo
Train classifier C; using S;
end for
Label examples on U by using C = (1/K)Y.Cy.
Select one most surely classified example from U for each
class and add them to L.
end for

Sekil 1°de [ etiket bilgisini gostermek iizere Co-MRMR,
RASCO ve Birlikte Ogrenme algoritmalari, kullandiklari
Oznitelik uzaylar ile birlikte gosterilmistir.

4. Veri Kiimesi ve Test Sonuclari

Veri kiimesi olarak [5]’de verilmis birbirleri ile en az karigan
klasik, jaz, pop, hiphop ve rege miizik tiirleri kullanilmistir.
Veri tabaninda her miizik tiirii i¢in toplam 100 adet miizik
dosyasi bulunmaktadir. Benzer bir ¢calisma daha 6nce Birlikte
Ogrenme algoritmasi kullanilarak klasik, pop ve metal smiflart
icin gerceklestirilmistir [2]. Xu ve arkadaglar1 siniflandirict
olarak K En yakin Komgsuluk (KNN) algoritmasini
kullanmiglardir. Bu calismada test sonuglari PRTools” daki
KNN(optimum) algoritmasi kullanilarak elde edilmistir[11].

4.1. Oznitelik Vektorleri

Bu calismada siniflandiricilarin kullanmasi igin farkli 2 tiir
oznitelik vektorii elde edilmistir. Oncelikli olarak [5]’te
belirtilen 30 boyutlu 6znitelik vektorleri MARSYAS yazilim
kullanilarak cikarilmigtir. Bu Oznitelikler 6 boyutlu Beat, 9
boyutlu STFT, 10 boyutlu MFCC ve 5 boyutlu MPITCH
Oznitelikleridir. Bu 6znitelik vektorleri ile ilgili detayli bilgi
[5]‘te bulunabilir. MARSYAS 06znitelik vektorlerinin tamanu
Birlikte Ogrenme algoritmasi icin F,; Oznitelik uzay1 olarak
secilmistir. Benzer olarak [12]’da verilmis Databionic Music
Miner yazilimi kullanilarak 20 adet en iyi basarim gosteren
oznitelik vektorii elde edilmistir. Bu 6znitelik vektorleri diisiik
ve yliksek seviyeli (low and high level) bircok Oznitelik
vektoriinden cikarilmigtir. Daha detayli bilgi [12]’den elde

edilebilir. Music Miner ile elde edilmis 0znitelik vektorlerinin
tamami Birlikte Ogrenme algoritmasi i¢in F, 6znitelik uzayi
olarak secilmistir. RASCO ve Co-MRMR her iki Oznitelik
uzayinin birlesimi ile elde edilen F iizerinde ¢alistirilmigtir.

F, F, l
ﬂ ﬂ |:| Co-training

L, L,

LK l
Random

Subspace
Method

—

RASCO

MRMR

Random
Subspace
Method

Co-MRMR

Sekil 1: Birlikte Ogrenme, RASCO ve co-MRMR
algoritmalarinin kullandiklar1 6znitelik uzaylari.



4.2. Test Sonuclar:

Test sonuclart icin Oncelikli olarak tiim veri kiimesi test ve
egitim kiimeleri olmak {izere esit iki boliime ayrilmistir. Egitim
kiimesi de etiketli ve etiketsiz egitim kiimesi olmak tizere iki
parcaya boliinmiistiir. Oncelikli olarak her bir simf igin 10 adet
etiketli veri ile siniflandiricilar egitilmis ve yinelemeli olarak
etiketsiz  veriler etiketlenerek etiketli egitim kiimesine
eklenmigstir. 20 yineleme icin elde edilmis sonuglar Sekil 1’de
gosterilmistir. Sonuglar 10 adet rasgele yiiriitme ile elde
edilmis ve her bir yontem i¢in ortalamanin standart bagarimlari
verilmistir. Co-MRMR ve RASCO algoritmas1 i¢in secilen
Oznitelik vektorii boyutu m = 25 ve siniflandirici sayis1 K = 5
olarak almmistr. Co-MRMR’da m' 25 olarak alinmustir.
Birlikte Ogrenme algoritmasi yinelemelerde farkli sayida
etiketsiz veriyi etiketli veri kiimesine ekledigi i¢in 10 yineleme
ile sonuglandinlmistir. Birlikte Ogrenme algoritmasinin
baslangi¢c basarimi 67.60+1.51 ve 10 yineleme sonucundaki
bagarimi  74+1.08 olarak elde edilmistir. Co-MRMR ve
RASCO algoritmalar1 ilk birka¢ yinelemede birbirlerine yakin
sonuglar  vermekle  birlikte ~Co-MRMR  algoritmasi
RASCO’dan daha iyi basarim gostermektedir. Eklenen veri
say1st arttik¢a her iki algoritmanin basarimi da artmaktadir ve
CoMRMR algoritmas: yinelemeler sonunda %80’e yakin
basarima ulasmslardir. ki algoritma da Birlikte Ogrenme
algoritmasindan cok daha yliksek basarim gostermektedir.
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Sekil 2: Co-MRMR ve RASCO algoritmalarinin yineleme

sayisina bagli smiflandirma basarimi. Her bir smif igin

baslangictaki etiketli veri sayis1 = 5.
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Egitim kiimesindeki etiketli veri sayis1 her bir sinif icin 10’a
cikarilmis ve benzer sonuglar ayn1 parametreler i¢in sekil 3’de
gosterilmistir. Birlikte Ogrenme algoritmasinin  baslangig
basarimi 71.28+1.43 ve 10 yineleme sonucundaki basarimi
76.16£1.64. Co-MRMR algoritmasi yinelemelerin tamaminda
RASCO’dan daha iyi basarim gostermekte ve 20 yineleme
sonunda %83.08 siniflandirma bagarimina ulagmaktadir.

Etiketli verinin artmasi her ii¢ algoritmada da bagarim artimina
neden olmaktadir. Co-MRMR algoritmasi, Ozellikle
siiflandirma icin degerli Oznitelikleri sectigi icin, eklenen
etiketli  verilerin siniflandirma  basarimindaki  faydasini
RASCO’dan daha fazla gérmektedir.
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Sekil 3: Co-MRMR ve RASCO algoritmalarinin yineleme
sayisina bagl simniflandirma basarimi. Her bir simf igin
baslangictaki etiketli veri sayis1 = 10.

5. Sonuglar

Bu bildiridle Co-MRMR algoritmast miizik tiirlerinin
siiflandirilmast i¢in kullanilmis ve bagarimi RASCO ve
Birlikte Ogrenme algoritmalari ile kiyaslanmistir. Co-MRMR
algoritmasi iki algoritmadan da c¢ok daha iyi basarim
gostermektedir. fleriki calismalarda sinif sayisimin arttirilmasi
ve siniflandirict  olarak Karar Destek Makinelerinin
kullanilmasi planlanmaktadir. Benzer olarak yiiksek boyutlu
oznitelik  uzaylarinda Onerilen algoritmanin  basarimi
incelenecektir.

6. Kaynakca

[1] Yaslan Y. and Cataltepe Z. “Co-training with adaptive
bayesian classifier combination” In International
Symposium on Computer and Information Sciences
(ISCIS2008), Istanbul Turkey, 27-29 October 2008.

[2] Y. Xu, C. Zhang and J. Yang, “Semi-Supervised
Classification of Musical Genre Using Multi-View
Features”, International Computer Music Conference
(ICMC 2005), 5-9 September 2005.

[3] Cataltepe Z., Yaslan Y., and Sonmez, A. “Music Genre
Classification Using MIDI and Audio Features”,
EURASIP Journal on Advances in Signal Processing,
2007.

[4] Yaslan Y. and Cataltepe Z. “Audio Music Genre
Classification Using Different Classifiers and Feature
Selection”, [8th International Conference on Pattern
Recognition (ICPR 2006), Hong Kong, 2008.

[5] Tzanetakis, G. and Cook, P., "Musical Genre
Classification of Audio Signals", IEEE Transactions on
Speech and Audio Processing, vol.10 no.5, pp. 293-302,
2002.

[6] Blum A. and Mitchell T. “Combining Labeled and
Unlabeled Data with Co-training” Proc. of the 11th
Annual Conference on Computational Learning Theory
(COLT ’98) (pp. 92-100),1998.

[7] Wang J. Luo S.W. and Zeng X.H “A random subspace
method for co-training” In International Joint



(8]

(9]

Conference on Neural Networks(IJCNN 2008), pp 195—
200, 2008.

Zhou Z. H. and Li M., “Tri-Training: Exploiting
Unlabeled Data Using Three Classifiers”, IEEE
Transactions on Knowledge and Data Engineering,
vol.17, no.11, pp. 1529-1541, 2005.

Guyon I. and Elisseeff, “An Introduction to Variable and
Feature Selection”, Journal of Machine Learning
Research,vol.3, pp. 1157-1182, 2003.

[10] Ding C. and Peng H. “Minimum redundancy feature

selection from microarray gene expression data” In
Computational Systems Bioinformatics(CSB 2003), pp
523-528, 2003.

[11] R.P.W. Duin. PRTOOLS A Matlab Toolbox for Pattern

Recognition. 2004

[12] Mierswa 1. and Morik K. “Automatic Feature Extraction

for Classifying Audio Data”, Machine Learning, vol. 58,
pp. 127-149,2005.



