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OLASILIKSAL MODELLER iLE TURKCE MUZIiK TURLERININ
SINIFLANDIRILMASI

OZET

Miizikle ilgili ¢calismalar giliniimiizde olduk¢a yogun bir sekilde ilgi géormektedir.
Miizik tiirii siniflandirmasi, miizik bilgisi erisimindeki (MIR) temel problemlerden
birisidir. Miizik tiirti smiflandirmasi; makine O6grenmesi ve derin 68renme
algoritmalariin giderek gelistirilmesi ve yaygin bir sekilde kullanilmas: ile oldukca
popliler bir ¢aligma alan1 haline gelmistir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 ile belirli
bir seviyeye kadar gelistirilen miizikten ses analizi derin 6grenme algoritmalarinin
kullanilmaya baglamasi ile birlikte ¢cok daha ileri seviyelere tasinmis ve oldukca
basarili sonuglar verebilen {lretici modeller gelistirilmeye baslanmistir. Miizik
analizinde ve miizik sentezinde bu algoritmalar olduk¢a sik kullanilmaktadir. Ses
isleme, goriintii isleme, sinyal isleme gibi yontemler ile Ogrenme algoritmalar
kullanilarak cesitli yaklasimlarla miizik siniflandirmasi gerceklestirilmektedir. Miizik
parcalarina ait veriler ¢esitli araglarla elde edilerek bu verilerden anlamli bilgiler elde
edilip miizik tiirlerinin smiflandirilmasinda kullanilmaktadir. Miizik parcalarindan
veya ses dosyalarindan gesitli 6znitelikler elde etmek i¢in oldukg¢a gelismis araglar
mevcuttur. Bunun yani sira programlama dillerine ait kiitiiphanelerle ihtiya¢ duyulan
verilerin tiirlerine gére dogru ozellikler belirlenerek ve dogru siiflandiriciyl, dogru
parametrelerle modelleyerek miizik tiirii siniflandirmasinda basarili sonuglar elde
edilebilmektedir. Cogu durumda, verilerden ne kadar fazla 6zellik ¢ikarilirsa 0 kadar
basarili sonuglar alinmas1 muhtemel olacaktir. Dogru 6zellik se¢imi de siniflandirma
basarimi i¢in ¢ok 6nemli bir Sl¢iittiir.

Gerek akademik alanda gerekse ticari alanda ilgili yontemler kullanilarak gesitli
caligmalar yiritiilmektedir. Miizik bilgi erisiminde, miizik smiflandirmasinin
yeniliklere agik bir ¢caligma alani oldugu ve yakin gelecekte ilgili caligmalarin giderek
daha da artacagi diistiniilmektedir.

Bu tez calismasinda SVM, K-NN ve Lojistik Regresyon algoritmalar1 ile ses
sinyallerine ait Ozellikler kullanilarak Tiirk¢e miiziklerin siniflandirmasi ¢aligmasi
yapilmustir. Siniflandirmada kullanilan algoritmalarin miizik tiirii siniflandirmasindaki
cesitli 6znitelikler altindaki basarimlarinin karsilagtirmali analizi yapilmistir. Her bir
Ozniteligin basarima olan etkilerinin karsilastirmali analizleri sunulmustur. Veri setine
ait; arabesk, pop, rock, dini, rap ve klasik miizik olmak tizere 6 farkl tiire miizik
siiflandirmasi yapilmistir. Veri seti, her bir tiire ait 100’er par¢a olmak iizere tamami
Tiirkge miizik parcalarindan derlenen toplamda 600 adet wav uzantili pargadan
olusmaktadir. Elde edilen sonuglarda 3 farkli simiflandirma algoritmasindan SVM
algoritmasi en basarili sonuglar1 vermistir. Elde edilen en yiiksek dogruluk orami
%78.65 olarak goriilmiistiir.

Anahtar kelimeler: Miizik Madenciligi, Makine Ogrenmesi, Sinyal Isleme
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CLASSIFICATION OF TURKISH MUSIC GENRES WITH
PROBABILISTIC MODELS

SUMMARY

Studies on music attract a lot of attention today. Music genre classification is one of
the main problems in music information retrieval (MIR). Music genre classification; it
has become a very popular field of study with the progressive development and
widespread use of machine learning and deep learning algorithms. Music-to-sound
analysis, which was developed to a certain level with machine learning algorithms, has
been moved to a much more advanced level with the use of deep learning algorithms,
and generative models that can give very successful results have begun to be
developed. These algorithms are used quite frequently in music analysis and music
synthesis. Music classification is carried out with various approaches using methods
such as sound processing, image processing, signal processing and learning
algorithms. The data of the music pieces are obtained by various tools and meaningful
information is obtained from these data and used in the classification of music genres.
Highly advanced tools are available to extract various attributes from music tracks or
audio files. In addition, successful results in music genre classification can be obtained
by determining the right features according to the types of data we need with the
libraries of programming languages and modeling the right classifier with the right
parameters. In most cases, the more features we extract from the data, the more
successful we will be. However, correct feature selection is also a very important detail
for classification performance.

Various studies are carried out using relevant methods both in the academic field and
in the commercial field. In music information access, it is thought that music
classification is an open field of study and related studies will increase in the near
future.

In this thesis study, classification of Turkish music was carried out by using SVM, K-
NN and Logistic Regression algorithms and features of audio signals.

A comparative analysis of the performances of the algorithms used in classification
under various attributes in music genre classification has been made. Comparative
analyzes of the effects of each attribute on performance are presented. Belonging to
the data set; music classification was made into 6 different genres as arabesque, pop,
rock, religious, rap and classical music. The data set consists of 600 pieces of wav
extension,file all compiled from Turkish music pieces, 100 pieces of each genre. In the
results obtained, SVM algorithm gave the most successful results among 3 different
classification algorithms. The highest accuracy rate obtained as 78.65%.

Keywords: Music Mining, Machine Learning, Signal Processing
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1. GIRIS

Miizik; birbiriyle uyumlu notalarin bir araya gelmesiyle olusan icerisinde ahenk
barindiran anlamli sesler biitliiniidiir. Ahenk barindiran tiim sesler; deniz sesi, su
siriltist, kus sesi, yagmur sesi ve hatta riizgar sesi aslinda birer miizik parcasi olmakla
beraber miizik pargalarinda eslik olarak da kullanilabilmektedir. Miizik; insanin
duygularini, diisiincelerini ve hislerini ifade etmesi icin etkili bir aragtir. Gegmisten
giiniimiize bir¢ok farkli kiiltiirden ve bir¢ok farkli toplumdan ¢esitli miizikal eserlere
ulagmak miimkiindiir. Her toplumun benimsedigi kendine ait bir miizik kiiltiirii vardir.
Miizik kiiltiirlerinin  ¢esitliligi ve genisligi miizigi kategorize etme geregini
dogurmustur. Kisilerin bireysel algilar ile miizigi kategorize edebilmesi miimkiindiir.
Bu kategorizasyon icin gelisen teknoloji ile birlikte makineler de anlamli sonuglar

iiretebilmeye baglamistir.

Cok genis veri setlerinde etiketli veya etiketsiz miizikler i¢in bir kategorizasyon igin
makine 6grenmesi veya derin 6grenme algoritmalarini kullanmak etkili sonuglar
vermektedir. Veriler siniflandirilirken genellikle ham veriden anlamli 6zellikler
c¢ikarilip bu 6zellikler kullanilarak hangi 6lgiite gore etiketleme islemi yapilacaksa ona

gore bir etiketleme islemi yapilmaktadir.

Insanoglunun miizikle olan iliskisi dénemden ddéneme, kiiltiirden kiiltiire farklilik
gosterse de tarihin her doneminde var olmustur. Toplumlarin benimsedigi, kiiltiiriinii
yansitan bir miizik karakteristigi vardir. Ilkel toplumlardan giiniimiize kadar gesitli
enstriimanlar kullanilarak miizik kiltirii kusaktan kusaga aktarilmistir. Miizigin bu
denli vazgecilmez olmasi giliniimiizde ilgili calismalarin da 6niinii agmistir. Miizikle
ilgili galigmalar son zamanlarda olduk¢a yogun bir sekilde ilgi gormektedir. Miizigin
siniflandirilmas1 da bu g¢alismalardan birisidir. Miizik tiirii siiflandirmasi, miizik
bilgisi erisiminde (MIR) temel problemlerden bir tanesidir. Miizik siniflandirmasi
baslica sanat¢iya gore, sarki sdzlerine gére, melodiye gore, tempoya gore, tintya gore,
enstriimana gore, kiside uyandirdigi duyguya gore miizik siniflandirmasi olarak ele

alinmaktadir.



Miizigi; iki temel baglikta toplamak miimkiindiir. Bunlar saf miizik ve vokal miiziktir.
Saf miizik; sadece enstriimantal miizik iceren miizik olarak tanimlanirken, vokal
miizik; hem vokal hem de ses igeren miizik olarak tanimlanmaktadir [1]. Miizik tiiri
siniflandirmasinda kullanilacak olan miizigin tiirii elde edilecek bagsarima dogrudan

etki edeceginden Otiirli 6nem arz etmektedir.

Miizigin var olmasi i¢in ses sinyallerinin iiretilmesi gerekmektedir. Bu sinyaller insan
sesine ait veya enstriimanlara ait sinyallerdir. Her bir insanin sesinin farkli bir oktav
aralig1 ve her bir enstriimanin kendisine ait bir tinis1 vardir. Hatta ayni enstriimanin
farkl1 tiirevleri veya modelleri arasinda dahi ciddi tin1 farkliliklar1 olabilmektedir. Iste
biitiin bu cesitlilikte ses sinyallerinden 6zellik ¢ikarmak miizik bilgi erisiminde
oldukg¢a degerlidir. Ses sinyallerinden cesitli 6zellikler ¢ikarmak miimkiindiir. Ses
sinyalinden elde edilen 6zellikler ile miizik siniflandirmasi yaygin olarak kullanilan

bir yontemdir.

Miizik siniflandirmasi 6zellikle dijital miizik platformlar i¢in ayri bir énem arz
etmektedir. Cesitli dijital miizik platformlar1 kullanicilarina yonelik hizmet kalitesini
artirmak i¢in daha Once kullanicilarin dinledigi sarkilar1 baz alarak benzer tlirde
Oneriler sunabilmek adina bazi Oneri yontemleri gelistirmistir. Bu noktada derin
O0grenme algoritmalari ve makine 6grenmesi teknikleri kritik bir rol oynamaktadir.
Akademik alanda ise son yillarda artan bir ivme ile miizik siniflandirmas: ile ilgili
caligmalar yapilmaktadir. Mevcut verilerin giderek artmasi ve sistematik bir bicimde
depolanabilmesi sayesinde ilgili calismalarin 6nii agilmistir [2]. Cesitli tiirden miizik
parcalarindan olusan bir¢ok veri seti miizik ile ilgili calismalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Miizik siniflandirma probleminde olasiliksal modellerin kullanimi
oldukga yaygindir. Destek vektor makineleri (support vector machine - SVM), karar
agaclar (decision trees), K-en yakin komsular (K-nearest neighbors - K-NN), naive
bayes, rassal orman (random forest), lojistik regresyon (logistic regression) gibi
algoritmalarin yani sira, evrisimsel sinir aglari (convolutional neural networks - CNN),
yinelenen sinir aglart (recurrent neural networks - RNN) ve uzun-kisa vadeli bellek
(long-short term memory - LSTM) gibi derin aglarin da giinimiizde artan hesaplama
kabiliyetleri sonrasinda popiiler hale geldigi ve giderek yaygin bir sekilde kullanildig:
goriilmektedir. Miizik tiirii stniflandirmasinda segilecek siniflandirma yontemine gore
bir¢ok parametreyi ayn1 anda g6z 6niinde bulundurmamiz gerekebilmektedir. Bunlar;

enstriiman, tempo, tini, ritim, ezgi, melodi, perde, sanatci, siire, frekans gibi



parametreler olabilmektedir. Miizik bilgi erisiminde, miizik siniflandirmasi bir¢ok
farkli disiplinle i¢ icedir. Bunlardan baslica 6ne ¢ikanlar; dogal dil isleme, sinyal

isleme, makine 6grenmesi, derin 6§renme ve veri madenciligidir.

1.1 Tezin Amaci

Bu tez ¢aligmasinin amaci; Tirk¢e miizikler lizerinde K-NN ve SVM ve lojistik
regresyon algoritmalarinin belirlenen 6znitelikler ile siniflandirma basarimlarinin
gozlemlenerek karsilastirmali analizini gerceklestirmektir. Ilgili algoritmalarla ve
belirlenen 6zniteliklerin ayr1 ayri kullanilarak basarimlarinin tespit edilip en yiiksek
basarima hangi Oznitelikler kullanilarak ulasilabileceginin gosterilmesi ve hangi
Ozniteliklerin basarima ne kadar etki ettiginin gdzlemlenmesi hedeflenmistir. Tiirkce
miizigin tercih edilmesindeki amacg literatiirdeki Tiirkge miizik iizerine yapilan
calismalarin oldukga kisith olmasi ve Bati miizigine gore farkli bir yapisi ve kendine
0zgii karakteristigi olan Tiirk miiziginin siniflandirma basaris1 gozlemlenip kullanilan
Tiirkge veri seti lizerinden hem tiirler arasi sonuglarin hem de algoritmalar arasindaki
sonuclarin karsilastirilmasidir. Bu amacla tamami Tiirkge miiziklerden olusan bir veri
seti hazirlanip bu veri seti kullanilarak miizik tiiri siniflandirmasi gergeklestirilmesi

hedeflenmistir.

1.2 Tezin Katkisi

Yapilan ¢alismada farkli makine 6grenmesi algoritmalarinin belirlenen 6znitelikler
altinda basarimlarinin karsilastirilarak Tiirk miiziginde belirlenen tiirler kapsaminda
hangi algoritmanin hangi Oznitelik ile birlikte ne sekilde performans gosterdigi
gozlemlenerek karsilastirmali analizleri sunulmustur. Tiim 6zniteliklerin tek tek miizik
tirti siniflandirmasinda basarima olan etkileri gosterilmistir.
Bu ¢alismanin 6nemli katkilarindan bir tanesi de hazirlanan veri setidir. Tamami
Tiirk¢e miizik parcalarindan olusan veri seti, tiim parcalar tek tek ayiklanip islenmeye

hazir hale getirilerek derlenmistir.



1.3 Literatiir Arastirmasi

Miizik siniflandirma konusunda gergeklestirilen literatiir aragtirmasi sonucunda bir¢ok
arastirmacit tarafindan gercgeklestirilmis calismalara ulasilmistir. Bu boliimde bu

calismalar 6zetlenmistir.

Vishnupriya ve Meenakshi’nin ¢alismasinda CNN ile miizik tiirii siniflandirilmistir.
Oznitelik ¢ikarrminda Mel frekans kepstral katsayilar1 (MFCCs) kullanilmustir.
GTZAN veti seti kullanilarak 10 alt kategoriye miizik siniflandirilmasi yapilmistir.
MFCCs 6zelligi kullanilarak %76 gibi bir dogruluk orani elde edilmistir [3].

Durdag ve Erdogmus’un c¢alismasinda miiziklerin renklerinin belirlenip bu sayede
miizik pargalarinin siniflandirilmasi hedeflemistir. Miizik tiirlerinden segilen pargalar
renkli goriintlilere doniistiiriilmiistiir. Renkli goriintiller bazi 6n islemlerle elde
edilmistir. Smiflandirma algoritmas1 olarak CNN, veri seti olarak ise GTZAN
kullanilmistir. Tiirkge miizikler ile egitilen agda, yaklasik %60 gibi bir dogruluk elde
edilmistir [4].

Aguiar ve arkadaslarinin ¢alismasinda LMD (Latin miizik veritabani) veri setinden
alman 3227 parca ile 10 farkli kategoride otomatik miizik tiirii siniflandirmasi
yapimustir. Smiflandirmada CNN algoritmas1 kullamlmustir. {lk olarak dijital ses
sinyali spektogramlara doniistiiriiliip ardindan elde edilen goriintiiler pargalara ayrilip
yeniden boyutlandirilmistir. Veriyi isleme stratejilerinden; giirtiltii ekleme, perde
kaydirma, ses yiiksekligi degisimi ve zaman uzatma segilip uygulanmistir. Elde edilen
en iyl dogruluk, yalnizca CNN'ye dayal1 yaklasimla ve tek tonlu perde kaydirma ile
%89.45 olarak tespit edilmistir [5].

Zhao ve arkadaslarinin ¢alismasinda RNN, FNN ve gelistirilmis FNN algoritmalarinin
siniflandirmadaki karsilastirmali analizi yapilarak MIDI tipinde miizik dosyalarinin 5
tiirde duyguya gore siiflandirmas: yapilmistir. Duygu tespitinde 15 lisans 6grencisi
secilerek deneyler yapilmistir. Veri seti Youtube’dan elde edilmistir. Deneysel

sonuglarda en yiiksek bagarim gelistirilmis RNN ile %75.4 olarak gézlemlenmistir [6].

Panwar ve arkadaslarinin c¢alismasinda derin Oznitelik G6grenme yontemleri
kullanilarak CRNN (RNN ve CNN’i kapsayan 2 katmanli mimari) ile miizik
siniflandirmasi yapilmistir. 50 adet benzer alt etiket birlestirilerek bir siniflandirma

mekanizmasi olusturulmustur. Veriyi 6n islemede log amplitude Mel-spectrogram,
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STFT ve FFT yontemleri uygulanmistir. Deneysel sonuglarda AUC-ROC indeksi
0.893 olarak hesaplanmistir [7].

Guo ve arkadaslarinin ¢alismasinda ¢ift yonlii RNN yapisi1 kullanilarak miizik melodisi
siniflandirilmistir. Veri setini olusturmak i¢in Wikifonia'daki orijinal MusicXML
ornekleri (yalnizca melodili), 16 bar MIDI dosyalarina ayristirilmis olup siniflandirma
i¢in 3 farkli model kullanilmistir. Bunlar: ¢ift yonli uzun kisa siireli bellek (BiLSTM)
modeli, garpimsal uzun kisa siireli bellek (mMLSTM) modeli ve tekrarlayan kap1 birimi
(GRU) modelidir. Modeller arasinda performans agisindan biiyiik farklar

gozlemlenmemistir [8].

Jawaherlalnehru ve Jothilakshmi’nin ¢alismasinda miizik tiirii siniflandirmasi igin
derin anlama a8 (DNN) algoritmasim1 kullanarak doért farkli kategoride bir
siiflandirma yapilmistir. Ham ses sinyalinden ¢esitli agsamalar sonucunda MFCCs
ozellikleri elde edilmistir. 400 ses dosyasinin her birinin 60 saniyelik kisimlar1 baz
alinarak DNN algoritmasi ile elde edilen siniflandirmada dogruluk oran1 %97.8 olarak

Ol¢tilmiistiir [9].

Kizrak ve Bolat’in ¢alismasinda 6 Klasik Tiirk Miizigi makaminin derin anlama ag
yapisi ile siniflandirilmas iizerine galisilmistir. Oznitelik olarak Mel frekans kepstral
katsayilar1 ve delta Mel frekans kepstral katsayilari, siiflayici olarak derin anlama
aglart kullanilmistir. En yliksek basarim Mel frekans kepstral katsayilar1 ve derin
anlama agi ile %92.70 olarak elde edilmistir [10].

Ritter ve arkadaslarinin calismasinda kullanicilarin miizik tercihlerinin otomatik
olarak yapilandirmasina olanak taniyan kisisellestirilmis etkilesimli bir gorsel miizik
siniflandirma araci sunulmustur. Siniflandirmada kullanilacak algoritmayi kullanict
se¢mektedir. Bu algoritmalar; random forest, C4.5, k-star, naive bayes, simple logistic
regression (basit lojistik regresyon), multilayer perceptron (¢ok katmanl algilayici),
SVM ve AdaBoost olabilmektedir. 3D goriintiiyii 2D goriintiiye indirgeyen PCA,
tSNE ve MDS teknikleri ile parcalarin renklere ayristirilip (mavi, mor, yesil ve sar1)
2D gorilintimlerinin elde edilip boylece hangi sinifa ait oldugu bilgisi elde edilmis ve

siiflandirma islemi gergeklestirilmistir [11].

Silla ve arkadaslarinin ¢alismasinda otomatik miizik tiiri siniflandirmasi problemi igin
bir topluluk yaklasimi1 sunulmustur. Siniflandirmada; naive bayes, decision tree, SVM

ve c¢ok katmanl algilayict kullanilmistir. Miizik boliimleri zaman dilimlerine gore



basindan ortasindan ve sonundan ayristirtlmistir. Nihal miizigi iretmek i¢in elde edilen
sonuclar birlestirilmistir. Nihal siniflandirma, bir kombinasyon prosediiriine gore
bireysel sonuglar kiimesinden elde edilmistir. Kullanilan veri seti LMD’ dir. Cogu
durumda global ve bireysel kesim smiflandiricilardan elde edilenlere gore Onerilen

topluluk yaklasimi daha iyi sonuglar vermektedir [12].

Karatana ve Yildiz’in ¢alismasinda veri setine ilk olarak sinyal isleme uygulanip her
bir par¢a i¢in Oznitelik ¢ikarma islemi uygulanarak SVM, K-NN, rassal orman ve
yapay sinir aglar1 algoritmalar1 kullanilarak siiflandirma islemi gergeklestirilmistir.
Oznitelik ¢ikariminda tin1 6zellikleri dikkate alinmustir. Veri seti olarak GTZAN

kullanilmistir. En yiiksek basarim SVM ile %88.9 olarak gézlemlenmistir [13].

Thiruvengatanadhan’in ¢alismasinda MFCCs 6zellikleri ¢ikarilarak pop, rock ve
klasik olmak tizere 3 farkli tiire miizik siniflandirmasi yapilmistir. SVM algoritmast
kullanilarak yapilan ¢alismada polinomal ¢ekirdek fonksiyonu i¢in %88, gaussian
¢ekirdek fonksiyonu igin %91, sigmoidal ¢ekirdek fonksiyonu i¢in ise %87 basarim
elde edilmistir [14].

Simsekli’nin ¢alismasinda Bas ¢izgisi tabanli otomatik miizik siniflandirmasi sistemi
ele alinmistir. Veri seti olarak 3 kok ve 3 yaprak yapisindan olusan McKay ve
Fujinaga’nin MIDI verisi kullanilmigtir. Miizik tiirleri 6ncelikle 3 kategoriye daha
sonra bu kategorilere ait 3’er alt kategoriye olmak iizere toplam 9 alt kategoriye
siniflandirilmistir. Oznitelik ¢ikariminda “melodik aralik histogramlarr” kullanilmus
olup ardisitk 2 notanin uyumlarmi baz alan PWED metriginden yararlanilmistir.
Siiflandirma algoritmasi olarak ise K-NN kullanilmistir. Bu sekilde yaklasik olarak
yaprak diiglimlerde %86.67 kok diigimlerde ise %100’°e kadar dogruluk elde
edilmistir [15].

McKay ve Fujinaga’nin ¢alismasinda K-NN ile MIDI formatindaki miizik verilerinden
once 3 alt kategoriye (klasik, caz, popiiler) siniflandirma islemi yapilip daha sonra bu
alt kategorilerin her biri de 3’er alt kategoriye smiflandirilmustir. Ilk 3 alt kategoriye
(kok diigiimler) siniflandirma isleminde yaklasik %98 dogruluk orani yakalanmistir.
2. alt kategoriye bolme isleminde ise (yaprak diigiimler) dogruluk orani %90’lara

kadar diismiistiir [16].

Kotsifakos ve arkadaslarinin galismasinda MIDI tipinde veriler ile siire ve perde

bilgileri kullanilarak 4 farkli tiirden 100 parc¢a i¢in K-NN algoritmasi ile dort



kategoriye miizik siniflandirmasi yapilmistir. K degeri 4 se¢ildigi durumda %43.48 ile
en yiiksek basarima ulasilmistir [17].



2. MUZIKTE SES SINYALLERININ iSLENMESI

Python programlama dilinde librosa kiitiiphanesi kullanilarak ses sinyallerinden ¢esitli
ozellikler ¢ikarmak miimkiindiir. Bu tez ¢alismasinda da librosa kiitiiphanesinden
yararlanilarak ses sinyalinin 6zellikleri elde edilmistir. Librosa; miizik analizi ve ses

analizi i¢in gelistirilmis olan bir python kiitiiphanesidir.

Ses sinyalleri islenirken birtakim filtreleme, 6n isleme ve ¢esitli matematiksel iglemler
ile ilgili 6zellikler elde edilmektedir. Temelinde bir¢ok karmasik matematiksel islemi
baridiran bu iglemler librosa kiitiiphanesi ile birkag satir kod pargasi ile rahatlikla elde

edilebilmektedir.

Asagidaki sekilde, kullanilan veri setine ait 30 saniyelik bir par¢adan python
programlama dilinde elde edilmis bir dalga formunun (waweform) genlik-zaman

grafigi verilmistir (Sekil 2.1).

Dalga Formu

os

06

08 |
1
» 5 »

° s 10 %
Zaman (zaniye)

Sekil 2.1 : Veri setine ait bir parcanin python ile elde edilmis genlik-zaman grafigi.
2.1 Orneklem Oram (Sample Rate)

Orneklem orani; bir saniyede alinan ses 6rneklerinin sayisin1 ifade eder. Sayisal degeri
hertz cinsinden Ol¢iiliir. Bir ses 6rnegi, yalnizca belirli bir zaman noktasinda 6lgiilen
akustik dalga degerini temsil eden bir sayidir. Ornegin, érnekleme oran1 5000 Hertz

oldugu varsayildigi durumda, orneklerin tam olarak 1/5000 saniye arayla alinmalari
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gerekir. Bu durumda 1/5000 sayis1 6rnekleme araligidir. Orneklem orani ise bu degerin
carpimsal tersidir. Bu durum; videolardaki ardigik goriintiileri, insan beyninin
kesintisiz bir akis gibi algilamas1 gibi diisiiniilebilir. Orneklem orani, ses dosyalarinin

boyutlarini da dogrudan etkileyen bir unsurdur.

Miizik dosyalari i¢in en sik kullanilan 6rneklem oranlar: 22.05 kHz veya 44.1 kHz’dir.
Yapilan ¢alismada kullanilan pargalarin orneklem oranlari da 22.05 kHz olarak
alimnmustir. Bu deger arttik¢a verilerin bellekte kapladigi yer miktar1 da orantili olarak
artmaktadir. Bu frekans degeri saniyede alinan 6rneklem sayisini ifade ettiginden oOtiirti

ses sinyalinden elde edilecek 6zellikler i¢in bu oran 6nem arz etmektedir.

2.2 Frekans ve Genlik

Frekans, titresimin hizidir. Bu hiz sesin perdesini belirler. Bir saniyede meydana gelen
dalga devirlerinin sayis1 olarak Ol¢iiliir. Giiclii bir diizenli dalga bi¢iminin oldugu
miizikal sesler i¢in anlamlidir. Frekansin birimi Hertz’dir. Genlik ise titresimin
boyutunu ifade eder. Sesin ne kadar giirtiltiilii oldugunu belirler. Daha fazla titresimler
daha yiiksek sesler ¢ikarir. Sesin siddetini kontrol etmede veya dengelemede genlik

onemlidir [18].

Asagidaki sekilde; tarayicr giiriiltiisii, miizik sesi ve siren sesleri olmak tizere 3 farkl

sese ait seslerin frekans-genlik grafikleri verilmistir (Sekil 2.2).

100

"""""""" Tarayic Giriiltisi

80 i ‘1:‘" eermaerrnrvensanssnna Miizik

Sinyal Genligi (dBSPL)

0 2000 4000 6000 8000
Isitsel Frekans (Hz)

Sekil 2.2 : Cesitli ses sinyallerine ait frekans-genlik grafikleri [18].
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3. MAKINE OGRENMESiIi ALGORITMALARI VE SINIFLANDIRMA
PROBLEMIi

Makine Ogrenmesi algoritmalari smiflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu boliimde siniflandirma problemine bir bakis agis1 sunulacak ve
siiflandirma kavramina ait bazi tanimlar verilecektir. Ayrica yapilan tez calismasinda

kullanilan algoritmalardan bahsedilecektir.

3.1 Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi bilgisayarin nasil 6grenebilecegi ile ilgilenen bir arastirma alanidir.
Makine 6grenmesi ve yapay zekd kavramlarinin temelleri 1950’lerde Alan Turing
tarafindan One siirlilen “diisiinebilen makineler”, “kendi kendine Ogrenebilen
makineler” kavramlar ile atilmistir. Makine 6grenmesi, yapay zekanin istatistik ve

bilgisayar bilimlerinin birlestigi bir alt dalidir [19].

Makine Ogrenmesi, veri topluluklarinin i¢ dogasinin kavranmasina dayanan ve bunu
da ¢esitli algoritmalarla gerceklestiren bir disiplindir. Sistem, karmasik verileri
tantyarak anlamlandirip bu verilerden tutarli ve anlamli sonuglar ¢ikarmaktadir.

Oziinde sistem tarafindan bir modelleme yapilmaktadir [19,20].

Makine Ogrenmesinde modelleme yaparken hiperparametrelerin dogru segilmesi
oldukca Onemlidir. Hiperparametreler, modelin parametreleri nasil secilecegini
belirler. Daha yiiksek basarimlar i¢in bazi smiflandirma problemlerinde

hiperparametre gruplar1 kullanilabilmektedir.

Makine 6grenmesi; veri bilimi, derin 6grenme ve yapay zeka gibi ¢aligma alanlari ile
yakindan 1ilgilidir. Makine 6grenme algoritmalari; denetimli 6grenme, denetimsiz
O0grenme, yar1 denetimli 6grenme ve aktif 6grenme olmak iizere 4 ana baslikta
incelenmektedir. Giiniimiizde oldukca popiiler hale gelen makine 6grenmesi; tip,

sanat, biyoloji gibi disiplinlerde de kullanilmaktadir.
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3.1.1 Denetimli 6grenme (Supervised learning)

Denetimli 6grenmede, verilerin igerigi ve bu verilerden istedigimiz ¢iktilarin ne olmasi
gerektigi bilinmektedir. Veriler etiketlidir. Denetimli 6grenmede veriler arasindaki
iliskinin 6grenilebilmesi i¢in, verileri ve o verilerden ¢ikan sonuglart makineye tekrar
bastan verip bu bilgilerden bir fonksiyon iiretilir. Harici verileri kullanarak genel bir
model tiretir [21]. Denetimli 6grenmede “regresyon” ve “siniflandirma” olmak iizere
iki problem vardir. Regresyon probleminde, girdi degiskenleri siirekli fonksiyonlara
eslemeye ¢alisilir. Siiflandirma probleminde ise sonuglar ayr1 ayr1 ¢iktilar i¢in tahmin

etmeye calisilir.

En popiiler denetimli 6grenme algoritmalari baslica K-NN, karar agaglari, SVM, naive

bayes, lojistik regresyon, rassal ormandir.

3.1.2 Denetimsiz 6grenme (Unsupervised learning)

Denetimsiz 6grenme, verilerin etiketsiz oldugu ham verilerden anlamli veriler ¢ikaran
bir makine 6grenmesi ¢esididir. Bu modelde etiketli veriler olmadigindan dogru
cevaplar da yoktur. Giris verilerini yorumlayip isleyerek bir kiimeleme islemi yapar.
Giriste X ve Y kiimelerine ait veriler oldugu varsayildigi durumda bunlarin herhangi
bir etiket bilgisi olmaksizin bu algoritma X ve Y’yi ayr1 ayr1 kiimeleyip sonucu
gosterecektir. Denetimsiz  O0grenme “Ogretici  olmaksizin” Ogrenme olarak

tanimlanabilir [22].

3.1.3 Yar1 denetimli 6grenme (Semi supervised learning)

Yar1 gézetimli 6grenme, egitim asamasinda etiketlenmis ve etiketlenmemis verilerin
her ikisinin de kullanimina imkan saglayan bir 6grenme tiiriidiir. Denetimli ve
denetimsiz 6grenmenin algoritmalarinin 6zelliklerini birlikte tasir. Yarr denetimli
O0grenmenin temel amaci, denetimsiz Ogrenme ve denetimli &Frenmenin

dezavantajlarini ortadan kaldirabilmektir [23].

Bu algoritmada bir miktar etiketli veriyle etiketsiz verilerin bir arada tutularak
calisilmasi sonucu basarimin, denetimli ve denetimsiz 6grenmeye gore daha yiiksek
tutulmas1 hedeflenir. Algoritma kullanilan verilerin etiketli olup olmama duruma gore

secim yapmaktadir.
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3.1.4 Aktif 6grenme (Active learning)

Aktif 6grenme, bir modeli egitmek icin gereken etiketli veri miktarini oldukga yiiksek
oranda diisiirebilen bir tekniktir. Bu teknikte, tiim veriler i¢in etiketleri bir kerede
almayip, modelin en ¢ok karistirdig1 verilere dncelik verir ve sadece bunlar i¢in etiket
ister. Bu islem performansi ve verilerin verimliligini en iist seviyeye ¢ikarabilmek i¢in
yapilir [24]. Model daha sonra bu az miktarda etiketlenmis veri {izerinden egitilip
tekrardan bir miktar daha etiket ister. Model, en kritik 6rneklere 6ncelik vererek, en
yararl bilgileri saglamay1 amaclar. Sonug olarak hem zamandan tasarruf edilmis olup

hem de gereksiz etiketlemelerin dniine gecilip basarili modeller elde edilebilir.
3.1.5 Asir1 6grenme (Overfitting)

Makine 6grenmesinde sikca rastlanilan temel problemlerden bir tanesi asir1 6grenme
durumudur. Makine 6greniminde bir siniflandirma probleminde egitim veri seti ve test
veri setinden, egitim veri setine ait verilerin bilgilerinin ezberlenmesi ve yeni veriler
geldigi zaman modelin ne yapacagini bilememesinden 6tiirii tutarsiz sonuglar tiretmesi

durumu “agir1 6grenme” olarak tanimlanmaktadir [25].

Sistem ezberleme yaptig1 i¢in verilerin 6zelliklerini ezberledigi i¢in artik kiiglik bir
degisiklikte dahi istenenden ¢ok uzak sonuglar vermeye meyilli olacaktir. Bu
problemin Oniline ge¢gmek ic¢in veri setini miimkiin oldugunca genisletmek ilk akla
gelen ¢oziimlerdendir. Etkisi pek fazla olmayan 6zelliklerin etkisini sinirlamak da asir

uyumu engellemek i¢in uygulanabilmektedir [26].

3.1.5 Siniflandirma

Makine 6grenmesinde siniflandirma, bir girdi i¢in belirli bir sinifin tahmin edildigi bir
modelleme problemini ifade eder. Nihai olarak ¢iktilarin bir kismi pozitif kalan kismi

ise negatif degerlere ayrilmig durumda olur [27].

Siniflandirmada yalnizca 1 veya 0 degerlerinin iiretildigi yalnizca iki siifin var oldugu
bir durum vardir. Bunun disinda ¢ok sinifli, ikiden fazla tiire siniflandirma durumu
vardir. Siniflandirma algoritmalarinda 2 temel adim vardir. Bunlar: egitim asamasi ve

test asamasidir.

Egitim asamasi: Siniflandirma islemini gerceklestirmek i¢in yapilan 6grenme

asamasidir. Egitim ornekleri kullanilarak olusturulur.
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Test asamasi: Modelin kullanildigi siniflandirma asamasidir. Egitim asamasindaki
Ogrenilen durumlardan ilgili model olusturulup uygulanarak siniflandirma sonuglari

elde edilir.

Cesitli smiflandirma algoritmalariin her birinin birbirine gore avantajlar1 ve
dezavantajlart vardir. Basarili sonuglar alabilmek i¢in veri setinin niteligine gore
siiflandirict se¢imi yapmak gerekmektedir. Siniflandirma yaparken; verilerin tiiri,

boyutu, islenebilirligi dikkate alinmas1 gereken 6nemli unsurlardir.

Yalnizca tek smiflandiriciyr kullanmak veya birden fazla smiflandiriciyr egitip
ardindan tiim smiflandiricilarin sonuglarina dayali olarak bir siniflandirma karari
vermek de miimkiindiir. Siniflandirma problemlerini ¢6zmek hem pratik hem de teorik
olarak ilgi gormektedir [28]. Siniflandirma algoritmalarindan baslicalari; K-NN, rassal

orman, naive bayes, lojistik regresyon, SVM, karar agaglari, yapay sinir aglaridir.

3.1.6 Karmasikhk matrisleri

Beklenmedik durum tablolar1 olarak da adlandirilan karmasiklik matrisleri, degisken
cagirma algoritmalar1 gibi siniflandiricilar: degerlendirmek icin kullanilir. Ikiye iki
karmagiklik matrisleri, bir algoritma tarafindan atanan degisken etiketleri ile beyan
edilmis bir dogruluk kiimesinden gelen etiketler arasindaki iliskiyi sunar. ikiye iki
karmasiklik matrisindeki dort temel deger: gergek pozitif (TP), ger¢ek negatif (TN),
yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN), algoritma performansini degerlendirmek i¢in

kullanilir [29].

Gergek pozitif, modelin pozitif olan sinifi dogru bir sekilde pozitif olarak dngordiigi
sonuctur. Benzer sekilde, gercek negatif, modelin negatif sinifi dogru tahmin ettigi
sonugtur. Yanlis pozitif, modelin pozitif sinifi yanlis tahmin ettigi sonuctur. Yine

benzer sekilde, yanlis negatif modelin negatif sinifi yanlis tahmin ettigi sonugtur.

Asagida verilen sekilde dogru tahminlerin ve yanlis tahminlerin karmasiklik

matrisinde nasil konumlandig1 gosterilmistir (Sekil 3.1).
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Tahmm Edilen Durum

Gergek Pomtif (TF) Yanhg Negahif (FN)

Cemeklesen Durum

Yanls Pozitif (FF) Gergek Wegatif (TN)

Sekil 3.1 : Karmasiklik matrisi.

Sekilde goriildiigi tizere karmasiklik matrisinde basarima pozitif yonde etki saglayan

dogru tahminler sol iist koseden, sag alt kdseye ¢izilen kdsegen ile temsil edilmektedir.

3.1.7 Siiflandirma basarimlari ile ilgili metrikler

Siniflandirma problemlerinde dogru model se¢iminde bakilacak metrikler 6nem arz
etmektedir. Cesitli 6l¢iimsel metrikler mevcuttur. Bunlardan baglicalart; dogruluk
(accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skoru (F1 score) olarak 6n

plana ¢ikmaktadir.
Dogruluk, modelin basarimini 6l¢gmek i¢in kullanilan bir metriktir. Formiilii asagidaki
gibidir.

TP+TN
TP+TN+FP+FN

(3.1)

Kesinlik, pozitif tahmin edilen degerlerin, gergekte ne kadarinin pozitif oldugunu

gosteren bir metriktir. Matematiksel formiilii asagidaki gibidir.

TP
TP+FP

(3.2)
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Duyarlilik, pozitif tahmin edilmesi gereken durumlarin ne kadarmin pozitif olarak

tahmin edildigini gosteren bir metriktir. Matematiksel formiilii asagidaki gibidir.

TP
TP+FN

(3.3)

F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasini gosteren bir
metriktir. Bazi durumlarda dogruluk metrigi yerine F1 skorun tercih edilmesinin en
onemli sebebi esit dagilmayan veri topluluklarinda yapilabilecek hatali model
se¢iminin Oniline gecmektir.

precision*recall

F1=2%*
precision+recall (3.4)

3.2 K-NN Algoritmasi

Denetimli bir makine 6grenme algoritmasi olan K-NN algoritmasi ilk olarak Cover ve
Hart tarafindan onerilmistir. Siniflandirma problemlerinde siklikla kullanilan kolay
uygulanabilirligi ile 6n plana ¢ikan bir algoritmadir. Algoritma, test verileri ile egitim
verilerini karsilastirarak 6grenmeye dayanir [30]. K-NN smiflandirma ve regresyon
problemlerinin her ikisi i¢in de ¢oziimler sunabilmektedir. Algoritma, parametrik
olmayan bir siniflandirma yontemidir. Basit bir algoritma olmasina karsin bir¢ok
siniflandirma problemine etkili ¢oziimler sunmaktadir [31]. K-NN’de birbirine yakin
elemanlarin benzer elemanlar oldugu mantigiyla davranir. Belirli bir 6lgiiye gore

birbirine yakin olan elemanlar belli bir sinifa aittir.

Algoritmada belirlenen K degerine gore bakilacak eleman sayisi belirlenir. Her yeni
deger i¢in K degerine gore belirlenen mesafe hesaplama yontemine gore ilgili mesafe
hesaplanir. Yeni deger i¢in en yakin komsular tespit edilir. K-NN’de eklenecek olan
yeni veri daha Onceden belirlenen K degerine gore belirlenen mesafe hesaplama
yontemi ile ilgili sinifa dahil edilir. Yeni bir veri ile karsilasildiginda bu sekilde en

uygun goriilen siifa atamasi yapilir.

K-NN tembel bir 6grenme algoritmasidir. Ciinkii egitim verilerinden gerekli
fonksiyonu 6grenmeyip, egitim veri setini ezberler. Bu sekilde siniflandirma islemini
gerceklestirir. Tembel olmayan 6grenme algoritmalarinda ise K-NN’nin aksine bir

model uydurma veya egitim adimi vardir.
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K-NN algoritmasinda K sayisin1 belirlemek olduk¢a 6nemli noktalardan bir tanesidir.
K-NN’yi uygulamak i¢in uygun bir k degeri segmek gerekmektedir. Siniflandirma
basarisi belirlenecek olan K degerine olduk¢ca bagimlidir. Bu yiizden K-NN
algoritmas1 i¢in k tarafindan oOnyargilidir denebilir. K-NN’de N veri kaydinin
siiflandirilmasi igin, en yakin K adet komsu alinir ve bu bir N komsulugu olusturur.
Cogunluk oylamasi yapilip mesafeye dayali agirliklandirma dikkate alinarak veya

dikkate alinmadan N i¢in siniflandirmaya karar vermek i¢in kullanilir [32].

K sayisini belirlerken optimum sonuca yakin degerler elde edebilmek i¢in genellikle
5,6,7 gibi degerler belirlenir. K degerinin ¢ok diisiik veya ¢ok yiiksek tutulmasi
durumunda ¢ogu durumda sonuglar istenen degerlerden uzak ¢ikabilmektedir. K
degerini ¢ok diisiik belirlenmesi durumunda asir1 uyum durumu s6z konusu
olabilecekken ¢ok yiiksek bir deger belirlendigi durumda ise elde edilecek olan
basarim diisiik seviyelerde kalabilecektir. K degerini belirlemek i¢in 6zel bir yontem
olmadigindan birkag¢ farkli K degeri ile sonucu gorlip en uygun se¢imi buna gore

yapmak ideal bir tercih olacaktir.

K-NN algoritmasinin; 2 farkli sinifa ait verilerin, K degerinin sirayla 3 ve 7 olarak

belirlendigi durumlar i¢in verinin sinifini belirlemesi (Sekil 3.2).

» A sinifi veya B simifi olarak

* ahil edilecek veri A sinafy

* | ‘2 aA
o BT A

% !
LY \h._‘__,#" i ‘
N s
~ . K=7 s
hI--l.__i-.‘#
- >
X eksent

Sekil 3.2 : K degerinin 3 ve 7 secildigi bir 6rnek i¢in K-NN algoritmasinin K
degerlerine gore en yakin komsulara yaklasimi [33].
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3.2.1 K-NN’de mesafe hesaplama yontemleri

K-NN algoritmasinda, komsu verilerin durumu baz alinarak gerekli mesafe
hesaplamalar1 yapilir. Bu nedenle mesafe 6l¢iimii siniflandirma problemi i¢in anahtar
gorevi gormektedir. Belirli bir noktanin en yakin komsular1 daha 6nceden belirlenmis
olan K degerine gore tespit edilip mesafe olgiimleri yapilir. K-NN algoritmasinda
egitim ve test verileri arasindaki mesafeyi hesaplamada siirekli degiskenler icin cesitli
matematiksel yontemler kullanir. Bunlardan en yaygin olarak kullanilanlari; 6klid

uzaklig1, manhattan uzakligi ve minkowski uzaklig1 ve chebyshev uzakligidir.

Siniflandirma problemlerinde ¢ogu zaman oOklid mesafe fonksiyonu tercih
edilmektedir. Bu mesafeler sadece siirekli degiskenler i¢in gegerlidir. Siirekli olmayan

degiskenler icin ise farkli mesafe fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.

Oklid uzaklig1 formiilii;

d(x,y)= Z (xiy,)’ (3.5)

i=1

Buradaki x,y; hesaplanacak mesafeye ait noktalari temsil etmektedir.

Manhattan mesafesi formiilii;

d(x,y)= Z [Xi-y;] (3.6)
i=1

Buradaki x,y; hesaplanacak mesafeye ait noktalar1 temsil etmektedir.

Chebyshev mesafesi formiilii;
d(x,y)=max(|x;-y;|) (3.7)

Buradaki x,y; hesaplanacak mesafeye ait noktalar1 temsil etmektedir. “max” ile x ve y

arasindaki en biiylik mesafe alinir.
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3.3 SVM Algoritmasi

SVM (destek vektdr makinesi) algoritmasi, regresyon ve siniflandirma problemlerinin
her ikisi i¢in de kullanilabilmektedir. SVM algoritmasinin amaci verilerden en iliskili
orneklerin tespit edilip hiper diizlemler ile birbirinden ayristirmaktir. SVM algoritmasi
bahsi gegen iligkili 6rneklerin hiper diizleme olan dik uzakliklarin1 maksimize etmeyi
amagclar. Hiper diizlemler arasindan en ideal ayrimi yapan optimum hiper diizlem

olarak adlandirilir [34].

SVM algoritmasi, bir¢ok siniflandirma probleminde yaygin olarak kullanilmaktadir.
SVM’nin miizik siniflandirmasindaki basarimi, secilecek olan parametrelere bagh
olmakla birlikte genel olarak diger makine 6grenmesi algoritmalarina gore yiiksektir.
SVM’nin 6grenme asamasindaki toplam islem sayisi nispeten daha azdir. Ayrica
karmagikligi da daha diisiiktiir. Bu yiizden veriyi isleme performans: yiiksektir.
Ozellikle biiyiik verilerde ¢aligmak icin ideal bir algoritmadir. SVM’nin dogrusal ve
dogrusal olmayan olmak tizere iki farkl: tiirevi vardir. SVM, siniflar arasinda daha net
ayrimlar yapabilmek i¢in verileri daha fazla boyuttaki uzayda temsil etmek icin

dogrusal olmayan haritalama islevini kullanir [35].

3.3.1 Dogrusal SVM

Dogrusal SVM ile biiyiik veri kiimelerinde kolayca calisilabilmektedir. Dogrusal SVM
iki farkli smifi birbirinden dogrular ile ayirmaya calisir. Bu dogrular hiper
diizlemlerdir. Hiper diizlemleri olusturan noktalar ise destek vektorleridir. Egitilmis
veri kiimesine minimum mesafe saglayan optimum hiper diizlemin bulunmasi
amaglanir [36]. Dogrusal SVM genellikle basarili sonuglar vermektedir. Ancak bazi

durumlarda dogrusal olmayanlar kadar yiiksek basarima sahip olmayabilir.

Asagidaki sekilde, 2 farkli sinifa ait verilerin ayrigtirtlmasi igin olusturulan hiper

diizlemler gosterilmistir (Sekil 3.3).
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Sekil 3.3 : Dogrusal SVM’e ait ¢esitli hiper diizlemler [36].

Hiper diizlemlerden, veri kiimelerini en 1iyi sekilde ayrigtiranin segilmesi

gerekmektedir.

Asagidaki sekilde; destek vektorleri ve marjinden yola ¢ikarak elde edilen optimum

hiper diizlem gosterilmistir (Sekil 3.4).

MarjinDestek Vektorieri

Destek
Vektorieri

00\
O Optimum Hiper Duzlem
Sekil 3.4 : Dogrusal SVM’e ait optimum hiper diizlem [36].

3.3.2 Dogrusal olmayan SVM

Dogrusal olarak birbirinden ayrilamayan siniflar i¢in bazi ¢ekirdek yontemleri vardir.
Cok boyutlu smniflandirmanin SVM algoritmasi ile uygulanabilmesi i¢in ¢ekirdek
fonksiyonlar1 kullanilir. Cekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak yiiksek oranda dogruluk
elde edilebilmektedir. Bu yontemlerle dogrusal olarak ayrilamayan siniflar dogrusal

olarak ayrilabilir hale getirilir ve bu sekilde siniflandirma islemi gerceklestirilir.
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Dogrusal olmayan SVM; dogrusal bir fonksiyonla ilgili verilerin ayristirilamadigi

durumlarda kullanilmaktadir.

Dogrusal olmayan SVM ile verilerin birbirinden ayristirilmasi asagidaki sekilde

verilmistir (Sekil 3.5).

Optimum Aymlabilir
Hiper Dizlem (O5H)
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Sekil 3.5 : Dogrusal olmayan SVM’e ait optimal bir hiper diizlem [37].

3.3.3 Cekirdek fonksiyonlar:

Cekirdek fonksiyonlari, SVM'de tek boyutlu verilerin ¢ok boyutlu olarak
siiflandirilmasina olanak taniyan matematiksel fonksiyonlardir [38]. Cekirdek
fonksiyonu smiflandirma basarimina dogrudan etki etmektedir. Cekirdek
fonksiyonlarindan en yaygin olarak kullanilanlarindan baglicalari; polinomal ¢gekirdek

fonksiyonu, radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu ve lineer ¢ekirdek fonksiyonudur.

3.3.3.1 Polinomal ¢ekirdek fonksiyonu

Polinomal c¢ekirdek, destek vektdr makineleriyle ve diger ¢ekirdek modelleri ile
birlikte kullanilabilen bir fonksiyondur. Bu fonksiyon, dogrusal olmayan modellerin

Ogrenilmesine izin verir.

Asagidaki sekilde polinomal ¢ekirdek fonksiyonu ile polinom derecesi 2 oldugu durum

icin 2 farkli veri kiimesinin birbirinden ayristirilmasi gosterilmistir (Sekil 3.6).
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Polinom Dereces1 - 2
g 1

=1.0 =0.5 0.0 0.5 1.0

Sekil 3.6 : 2. derece polinomal ¢ekirdek fonksiyonunu ile verilerin ayristirilmasi [39].

Polinomal ¢ekirdek fonksiyonunun matematiksel formiilii asagidaki gibidir.
K(xi,xj,c,d)Z(chxiij)d (3.8)

Formiilde verilen d polinom derecesini ifade ederken, c ise c sabiti olarak

adlandirilan bir sabit sayidir.

3.3.3.2 Radyal tabanh ¢ekirdek fonksiyonu
Radyal tabanl ¢ekirdek fonksiyonu iki nokta arasi benzerligi ve yakinlik durumlarini

hesaplar. Matematiksel formiilii asagida verilmistir.

2
[x;-xi|

K(xixj ,0) =¢ 20> (3.9)

Burada verilen o sigma parametresidir. Dogruluk oranina énemli bir etkisi vardir.

Formiildeki e ise Euler sayisini ifade etmektedir.

Literatiirdeki uygulamalarda cogunlukla daha yiliksek basarima sahip oldugu

diistintilerek radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonunun kullanildigi goriilmektedir.
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Kullanilacak veri seti ¢cok biiylik olmadigi durumlarda genellikle radyal tabanl
cekirdek fonksiyonu tercih edilmektedir.

3.3.3.3 Lineer cekirdek fonksiyonu

Veriler, dogrusal diizlemlerle birbirinden ayristirilir. Lineer ¢ekirdek fonksiyonunun

matematiksel formiilii asagidaki gibidir.
K(x,%))=x{ xj+c (3.10)
Buradaki c; c sabitini ifade etmektedir.

3.4 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon alanindaki ilk calismalar 1944°lii yillarda baslayarak Berkson
tarafindan yapilmis olup, 1972 yilinda Finney, lojistik regresyonu probit analizine bir
alternatif olarak Onermistir. Truett ve arkadaslart 1967 yilinda, Halpering ve
arkadaslar1 1971 yilinda lojistik regresyonun, ortalamanin 0 ve varyansin 1 oldugu
normal dagilim varsayimlari ihlal edildiginde, diskriminant analizine alternatif olarak
onermislerdir [40]. Lojistik regresyon modelleri birgok alanda uygulanabilmektedir.
Lojistik regresyon, tahmine dayali analizler i¢in kullanilmaktadir. Baslica tip,
miihendislik, ekonomi ve biyoloji alanlarinda olmak iizere bir¢ok farkli alanda da

uygulamalar1 mevcuttur.

Lojistik regresyon, bir veya birden fazla bagimsiz degisken igeren veri kiimesini analiz
etmek icin kullanilan istatistiksel bir yontemdir. Dogrusal siniflandirma

problemlerinde kullanim1 yaygindir.

Lojistik regresyon analizi, benzer analizlerin gerektirdigi varsayimlara ihtiyag
duymaksizin nispeten esnek bir bicimde model olusturma imkani sunmasi sayesinde

tercih edilen ¢cok degiskenli bir analiz yontemi haline gelmistir [41].

Lineer regresyona benzer bir yapida olan lojistik regresyonun lineer regresyonla
arasindaki temel farklilik; lojistik regresyonda bagimsiz degiskenin kategorik olmasi

lineer regresyonda ise bagimsiz degiskenin siirekli olmasidir.

Asagidaki sekilde, lojistik regresyon modeline ait bir egri ve dogrusal olasilik

modeline ait bir dogru gosterilmistir (Sekil 3.7).
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Sekil 3.7 : Lojistik regresyon ve lineer olasilik modellerine ait egriler [42].

Lojistik regresyonda, lineer regresyondaki gibi verilerin arasina dogrudan diiz bir ¢izgi
cizilmeyip bir egri uydurulur. Lineer regresyondan daha karmasik bir maliyet

fonksiyonu vardir. Bu fonksiyon genel olarak sigmoid fonksiyonudur.

Sigmoid fonksiyonu 0 ile 1 arasinda sonuglar verir. Sigmoid fonksiyonu 6grenmenin
gerceklestigi, makine Ogreniminde yaygin olarak kullanilan bir aktivasyon
fonksiyondur. Bu fonksiyon O ile 1 arasini sinirlama egilimindedir. Dolayisiyla
basarili-basarisiz veya pozitif-negatif gibi iki degere sahip bir sonucun tahmininde

basarili sonuglar verebilir.

Asagidaki sekilde zamana bagli olarak sigmoid fonksiyonunun O ile 1 arasindaki

degisken degerleri goriilmektedir (Sekil 3.8).

sig(t)

|—sig(t) =i } 1.0

0.8

0.6

-8 -6 -4 —2 2 1 6 8

Sekil 3.8 : Sigmoid fonksiyonuna ait egri [43].
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Sigmoid fonksiyonunun matematiksel formiili,

1
1+et

sig(t)= (3.11)

seklindedir. Buradaki t zamani ifade etmektedir.

Lojistik regresyonda sigmoid fonksiyonunun esnekligi ile smiflandirma
problemlerinde basarili sonuglar alinabilmektedir. Bu yontem; kolaylikla
uygulanabilir olmasi dolayisiyla kolay yorumlanabilir olmasit ve smiflandirma
problemlerinde, secilecek problemin tiiriine gore iyi sonuglar vermesi sayesinde

siiflandirma problemleri i¢in kullanilabilecek yontemler arasindadir.
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4. OZNITELIK CIKARIMI

Bu tez caligmasinda kullanilan Ozniteliklerin timi Python programlama dilinde
Librosa Kkiitiiphanesi ile elde edilmistir. Librosa kiitiiphanesi ile elde edilen
Oznitelikler; Mel frekans kepstral katsayilari, sifir ge¢is orani, izgesel merkez, izgesel

bant genisligi, izgesel azalma, chroma STFT ve ortalama karesel hatadir.

4.1 Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 (MFCCs)

Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 (MFCCs), yaklasik 30 yil dnce gelistirilmistir.
MFCCs; sesin kepstral temsilinden tiiretilirler. Birgok matematiksel hesaplamalar ve
dontigiimler ile vektorel bir ¢ikti1 tiretirr. MFCCs ses tanimada basarili sonuglar
gostermektedir [44]. Bu yiizden konusma tamimada olduk¢a yaygin olarak
kullanilmaktadir [44,45]. Aymi zamanda miizik bilgi erisiminde de tiir
smiflandirmasinda yiiksek performans: ile dikkat ¢ekmektedir [46]. MFCCs ses
sinyalini 6 temel asamada igler. Bunlar; 6n vurgulama, ¢erceveleme, pencereleme,
FFT, Mel filtre bankas1 ve DCT’dir. Asama asama bu adimlari igeren blok diyagrami
Sekil 4.1°de verilmistir.

Girig Sinyali —»|  On Vurgulama

w

h 4

(Gerceveleme Pencereleme

Gk € DCcT

F

F A

Mel Filtre Bankasi FFT

FA

Sekil 4.1 : MFCCs 6znitelik ¢ikarimi blok diyagrama.
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4.1.1 On vurgulama

MFCCs’de ilk adim, yiiksek frekanslar1 giiclendirmek i¢in sinyale bir 6n vurgu filtresi
uygulamaktir. Veri iletiminin ¢ikisindaki sinyalin kalitesini artirmak i¢in 6n
vurgulama uygulanir. Sinyallerin yiliksek veri hizlarinda iletilmesinde, iletim ortami
bozulmalara neden olabilir, bu nedenle bu bozulmay1 diizeltmek i¢in iletilen sinyali
bozmak i¢in 6n vurgu kullanilmaktadir. Bunun faydasi, yiiksek frekanslar genellikle
diisiik frekanslara kiyasla daha kiigiik biiytikliiklere sahip olmasindan 6tiirii frekans
spektrumunu dengelemesidir [47]. Elde edilecek sinyal kalitesini artirmak i¢in 6n
vurgulama uygulanir. On vurgu filtresi, asagida verilen denklemdeki gibi birinci

dereceden filtre kullanilarak bir x sinyaline uygulanabilir:

y(t)=x(t)-ax(t-1) (4.1)

Formiilde verilen o, filtre katsayisini ifade ederken, t ise zamani ifade etmektedir.

Asagida verilen sekilde, veri setine ait bir miizik pargasinin Python programlama dili

ile 6n vurgulama sonucu elde edilmis spektrogrami verilmistir (Sekil 4.2).

Orijinal Sinyal

+0dB

-20dB

-40 dB

-60 dB

-80 dB

-100 dB

-120 dB

Sekil 4.2 : On vurgulama ile elde edilen spektrogram.
4.1.2 Cerceveleme

Konusma isareti, parametrelerin sabit kaldigi kabul edildigi cerceve olarak

adlandirilan kiiciik parcalara ayrilmalidir. Bu kiigiik pargalarin FFT’si alinir ve her bir
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cergeveye Ortiisme islemi uygulanir. Cergeveler oOrtiistiiriiliirken %30-%75 degerleri
arasinda bir Ortligme orani alinir. Tiim isaret boyunca FFT hesaplanmamasi, izgesel
bilgilerde kayip yasanmamasi i¢indir. Her bir ¢erceveye ortlisme uygulanir [48,49].

Ortiisme islemleri sonrasinda bir 6zellik vektorii elde edilir.

Asagidaki sekilde, cergevelerin pencereleme fonksiyonu uygulanarak ortiistiiriilmesi

ve Oznitelik vektoriiniin ¢ikarilmast durumu gosterilmistir (Sekil4.3).

Frame 3 Frame

Frame overlap

ﬁ—/ Window function Spectral analysis
Frame length

Feature Pl:calurc
extraction vector x;

Sekil 4.3 : Cergevelerin Ortiistiiriilmesi [48].

4.1.3 Pencereleme

Ses sinyallerinin, daha hizli sonuglar vermesi icin bu sinyaller daha kiiclik parcalara
ayrilarak daha kisa zamanli 6zellikler incelenir. Bunun nedeni; daha fazla 6rneklem
ile sinyallerden elde edilecek olan Gzelliklerin daha da artirllmasidir. Bu sekilde
cergevelerdeki siireksizlik durumu ortadan kaldirilir. Fourier serisinin bir zaman alani
islevi sifi kullanilarak kesilmesi olarak da bilinen pencereleme islemini uygulamak
i¢in ¢esitli fonksiyonlar mevcuttur. Bu fonksiyonlardan en fazla kullanilani “hamming
pencereleme fonksiyonu”dur. Bunun yani sira blackman, dikdortgen, tiggen, Gauss ve
Hanning gibi pencereleme fonksiyonlari da mevcuttur. Pencereleme islemi ayni
zamanda bir tiir sivrilme islemidir [50]. Pencereleme islevinde ses sinyalinin orta

bolgeleri gli¢lendirilirken 6te yandan kenar bolgeleri ise yumusatilir.

Asagidaki sekilde 400 farkli 6rnek i¢in 6 farkli pencereleme fonksiyonunun trettigi
egriler verilmistir (Sekil 4.4).
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Sekil 4.4 : 400 6rnek igin ¢esitli pencereleme fonksiyonlarina ait egriler [48].
4.1.4 Hizh Fourier doéniisiimii (FFT)

FFT, 1965'te tanitilmis ve o tarihten bu yana olduk¢a yaygin bir kullanima sahip
olmustur. Bunun sebebi FFT algoritmasi, DFT hesaplamalar1 i¢in gereken aritmetik
islemlerin sayisinit olduk¢a azaltiyor olmasidir. Bu sayede, bircok soruna oldukca
pratik ¢oztimler saglamistir [51]. FFT; bir dizinin ayrik Fourier doniisiimiinii (DFT) ya
da ters ayrik doniisiimiinii hesaplayan bir algoritmadir [52]. Sinyal; bulundugu
uzaydaki gosteriminden frekans uzayindaki gosterimine veya tersine doniistiirtiliir.
DFT'de ise ayrik veri dizileri farkli frekans 6gelerine ayrilir. Cogu durumda kullanigh
olan bu durum, pratik bir se¢enek olmaktan uzaktir. Bu ylizden DFT hesaplamalari
icin genellikle FFT algoritmalar1 kullanilmaktadir. FFT algoritmalar1 DFT dontisiim
matrisinin seyrek matrislere ayristirilmasi ile calisir [53]. Bu sekilde DFT'nin

karmasikligi
O(N?) (4.2)
seviyesinden
O(N(logN) (4.3
seviyesine diisiiriilebilmektedir. Yukarida verilen N degerleri verinin boyutunu ifade

etmektedir.
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Veri boyutunun ¢ok yiiksek olmasi durumunda FFT nin ¢alisma hizi standart DFT'den
cok daha fazladir. Bircok FFT algoritmasi mevcuttur. Bunlardan en popiiler olani
Cooley-Tukey FFT algoritmasidir. FFT algoritmalar1 miizikte de sikga
kullanilmaktadir [54,55]. Matematik¢i Gilbert Strang, 1994 yilinda FFT'yi "insan
hayatindaki en 6nemli sayisal algoritmalardan biri" olarak tanimlamistir. IEEE'nin
Computing in Science & Engineering dergisi ise FFT'yi "20. Yiizyilin en 6nemli 10

algoritmasi" listesine dahil etmistir.

Asagidaki sekilde, bir sinyale FFT uygulanmasi sonucu giris sinyalinden elde edilen

frekans-zaman grafigi verilmistir (Sekil 4.5).

Sekil 4.5 : FFT ye ait zaman-frekans grafigi [54].
4.1.5 Mel filtre bankasi

Mel filtre bankasini tanimlayan parametreler; Mel filtreleri, minimum frekans ve
maksimum frekanstir. MFCCs o6zelliklerinin elde edilmesi asamasindaki filtreleme
isleminin yapildigi Mel filtre bankasinda, Fourier doniisiimiiniin bir modiilii ¢ikarilir
ve biiytikliik spektrumu N’ye P boyutunda bir matris olarak elde edilir. Biiytikliik
spektrumu, frekans ¢oziliniirliiglinii insan kulaginin 6zelliklerine uyarlamak i¢in Mel
Olcegine gore carpiktir [56,57]. Ardindan biiyiikliikk spektrumu, tipik olarak, merkez
frekanslar1 tarafindan tanimlanan bir dizi oOrtiisen tiggen filtreden olusan Mel filtre

bankasi ile belirli boliimlere ayrilir [57].
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Asagidaki sekilde; ilgili filtre katsayisi altinda, Mel filtre bankas1 uygulanarak frekans
degerleri gosterilmistir (Sekil 4.6).

Mel Olgekli Filtre Bankasi

e o o 9o
» N ®  w©
¥ ———

o
tn

o
Y

Filtre Katsayilan

o
w

o
o

o
=

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Frekans (Hz)

Sekil 4.6 : 20 Mel filtresi kullanilarak elde edilen Mel filtre bankasi grafiksel gosterimi
[58].
4.1.6 Ayrik kosiniis doniisiimii (DCT)

1972 yilinda ilk olarak Hindistan kokenli bilim insant Nasir Ahmed tarafindan 6ne
siiriilmiis olan DCT, sinyal islemede ve veri sikistirmada siklikla kullanilan bir

doniisiim teknigidir. Sinyal islemede olduk¢a yaygin olarak kullanilmaktadir.

DCT, bilesenleri kosiniis olan N ger¢ek tabanli vektorleri kullanir. Bu temel vektorler
ortogonaldir. Transpozesi ile tersi birbirine esittir. FFT’den hizli bir sekilde

hesaplanirlar [59].

DCT, farkli frekanslarda salinan kosiniis fonksiyonlarinin toplami cinsinden sonlu veri
noktalar1 dizisini ifade eder. DCT bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Sayisal sinyal
isleme, kismi diferansiyel denklemlerin ¢6ziimii i¢in izgesel yontemler, veri sikistirma,

biyometrik tanima sistemleri, kriptografi gibi alanlarda uygulanabilmektedir.

DCT, ayrik Fourier doniisiimiine benzer ancak yalnizca gercek sayilari kullanan
Fourier ile ilgili bir doniisiimdiir. DCT'ler genellikle periyodik ve simetrik olarak
uzatilmis bir dizinin Fourier serisi katsayilari ile ilgiliyken, DFT'ler yalnizca periyodik
olarak uzatilmis dizilerin Fourier serisi katsayilari ile ilgilidir. DCT'ler kabaca iki kat1

uzunluktaki DFT'lere esdegerdir, gercek veriler lizerinde esit simetri ile galisir.
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Asagida verilen sekilde, bir DCT uygulamasina ait ilgili filtre katsayis1 ve kepstral
katsayilar altinda DCT uygulanmasi sonucu renk dlgegine gore matrisin aldig1 degerler

gosterilmistir (Sekil 4.7).

Kosiniis Transformu

Kepstral Katsayilar

Filtre Sayis1

Sekil 4.7 : Ayrik kosiniis doniistimii ile elde edilen gorsel [48].
4.2 Sifir Gegis Orani (Zero Crossing Rate)

Ayrik zamanli sinyaller baglaminda, farkli cebirsel isaretler varsa sifir gecisin
meydana geldigi ifade edilir. Sifir gegislerinin meydana gelme hizi, frekans iceriginin

bir 6l¢iistidiir [60].

Giiriiltiiye bagl sifir gegisi azaltmak, sinyal lizerinde giiriiltiiniin etkisini diisiirmek,
daha belirgin kisimlarin1 elde etmek icin bir esik degeri dahil edilebilir. Sifir Gegis

fonksiyonu matematiksel olarak agagidaki gibi ifade edilebilir;

T-1
1
zor=2 > iy (56501 (44)
=1

Buradaki s, sinyal uzunlugunu gostermektedir. T Ve 1g_, ise isaret¢i fonksiyondur.

Asagidaki sekilde, bir konusma sinyalinden elde edilen sifir gecis oraninin zamana

bagli grafigi verilmistir (Sekil 4.8).
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Sekil 4.8 : Ses sinyalinden ¢ikarilmis sifir gegis orani grafigi 6rnegi [61].

Yiiksek frekanslar yliksek sifir gecis oranlarini ve diistik frekanslar diisiik sifir gecis
oranlarini ifade etmektedir. Bu sebeple sifir gecis orani ile frekans ve enerji dagilimi
arasinda giiclii bir korelasyon iligkisi mevcuttur. Sifir ge¢is oraninin yiiksek oldugu
durumda konusma sinyalinin sesli olmadigi, sifir gegis oranmin diisiik oldugu

durumda ise konusma sinyalinin sesli oldugu yorumlanabilir [62].

Sifir gegis oran1 vurmali calgilarda daha yiiksek ayirt edicilige sahiptir. Dolayisiyla
ozellikle vurmal1 ¢algilar1 siniflandirmada bu 6zellik kullanilabilir. Bunun yani sira

ses tanima uygulamalarinda da kullanilmaktadir.

4.3 izgesel Merkez (Spectral Centroid)

Izgesel merkez, sesin parlaklik 6lgiisii ile iliskilendirilmektedir. Bu 6lgii, Fourier
doniistimil ile frekans ve biiylikliik bilgisi kullanilarak kiitle merkezinin hesaplanmasi
ile elde edilir [63].

Izgesel merkez akustik enstriiman tonlarinin en dnemli algisal dzelliklerinden bir
tanesi olarak kabul edilmektedir. Diisiik harmonilere gore daha yiiksek harmonilerin
giiciinii 6l¢en izgesel merkez, bir tonun algisal parlakligr ile giiglii bir sekilde iliskilidir.

Ozellikle enstriimanlarin tonlar1 hakkinda fikir verici olabilmektedir [64].
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Miizik siniflandirmasinda olduk¢a yaygin olarak kullanilan izgesel merkez, tinisal
ozelliklerden bir tanesidir. izgesel merkez, bir spektrumun enerjisinin hangi frekansta

merkezlendiginin bir Sl¢iisiidiir.

-1 f(n)x(n)

ho x(n) “9

Verilen denklemdeki x(n) agirlikli frekans degerini ifade ederken f(n) ise merkez

frekansini temsil etmektedir.

Asagidaki sekilde, bir konusma sinyalinden elde edilmis olan izgesel merkez degerleri

verilmistir (Sekil 4.9).
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Sekil 4.9 : Sese ait sinyalden izgesel merkezin elde edilmesi [65].
4.4 izgesel Bant Genisligi (Spectral Bandwidth)

Izgesel bant genisligi, ses sinyaline ait izgesel ozelliklerden bir tanesidir. Ses
sinyalinin maksimum tepe noktasmnin yarisindaki bant genisligi olarak
tanimlanmaktadir. Sesleri siiflandirma problemlerinde siklikla kullanilan etkili bir

tinisal Ozelliktir.
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Spektral bant genisliginin matematiksel formiilii asagidaki gibidir.
1

(., 809 (00-o)) (4.6)

Buradaki p degeri izgesel bant genisliginin derecesini, S(k) ise izgesel biiyikligi
ifade etmektedir.

Asagidaki sekilde, spektral bant genisliginin yiizdesel agidan elde edilmesi
gosterilmistir (Sekil 4.10).

100
i
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5
?f Bant Genisligi
Z 50 <«
= A

g

=
g A 50%
2

0 | —
0.40 0.50 0.60 0.70

Dalga Uzunlugu, tim

Sekil 4.10 : izgesel bant genisligi grafiksel gosterimi [66].
4.5 izgesel Azalma (Spectral Rolloff)

Izgesel azalma, toplam izgesel enerjinin belirli bir yiizdesinin altinda kaldig1 frekansi

ifade eder. Bu yiizde librosa kiitiiphanesinde varsayilan olarak %85tir.

Asagidaki sekilde, cesitli a degerleri i¢in q(t) fonksiyonuna gore izgesel azalmanin

grafigi verilmistir (Sekil 4.11).
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Sekil 4.11 : q(t) fonksiyonu i¢in izgesel azalmanin grafigi [67].

4.6 Chroma STFT

Chroma tabanli 6zellikler perde sinifi profilleri olarak bilinen, miizik analizinde
olduk¢a fazla kullanilan gii¢lii bir aractir. Miizige ait perde siniflarini anlamli bir
sekilde kategorize edebilir [68]. Bir chroma vektorii, her bir perde sinifinin enerjisini

gosteren 12 elemanl bir 6zellik vektoriidiir.

Akor tanimada oldukga yaygin olarak kullanilan chroma ozelligi, sesin belirli bir
zaman dilimindeki harmonik temsilindeki bir zaman serisinin chroma vektorlerini
icerir [69].

Chroma STFT, sinyal islemede kullanilan doniisiim yontemlerinden bir tanesidir.
Orneklemler iizerinde FFT uygulanarak elde edilen spektrumun ‘“chromagram”da

dikey bir eksende goriintiilenmesi sonucunda elde edilir [70].

4.7 Ortalama Karesel Hata (RMSE)

Sayisal sinyal islemede RMSE, bir sesin kiiresel enerjisidir. Ses 6rneklerinden her bir
kare i¢in ortalama karekok degerini ifade eder.

RMSE, asagidaki denklem ile hesaplanir.
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Xims™ l X2
ms n i (47)

Buradaki; x;, i. karedeki sinyal genligini, n ise ornek uzunlugundaki gergevelerin

sayisini ifade etmektedir [71].
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5. BULGULAR VE YORUMLAR

Bu boliimde yapilan tez calismasindaki siirecin genel akisi, yapilan calismanin

sonuclar1 ve karsilastirmali analizleri sunulacaktir.

5.1 Veri Seti

Bu calismada; webden elde edilen, 1. dakikadan 1:30. dakikaya kadar 30’ar saniyelik
kesitleri kirpilarak elde edilmis olan, tamami Tiirk¢e miizik pargalarindan olusan wav

uzantili dosyalar1 iceren bir veri seti kullanilmigtir.

Wav uzantili dosyalarin boyutlar sikistirilmis diger formatlara gore oldukga yiiksektir.
Bu yiiksek boyutlarda ¢alismak olduk¢a zahmetli oldugundan kullanilan veri setinde
her bir parcanin 30’ar saniyelik kesitlere boliinerek miizik pargalarindan birer kesit
alinarak islenmistir. Her bir parcadan alinan 30’ar saniyelik kesit yaklasik olarak 5,5
megabayt boyutundadir. 1.00 ve 1.30. dakikalar arasinin secilmesinin nedeni yapilan
uzun vadeli gézlemler sonucunda bu siire araliginin parcalarin karakteristigini genel
olarak daha net bir sekilde yansitiyor oldugunun diisiiniilmesidir. Bu tespit bir¢cok

parca iizerinde yapilan gbzlemler sonucu elde edilmistir.

Her bir sanatgiya ait en fazla 5 parga segilerek gesitlilik saglanmis ve bu sayede
miimkiin olan en yiiksek seviyede homojenlik saglanmis olup elde edilecek basarim
Olctitlerinin daha saglikli bir sekilde gézlemlenmesi hedeflenmistir. Veri setine ait
siiflandirilacak olan “Rock Miizik”, “Pop Miizik”, “Rap Miizik”, “Arabesk Miizik”,
“Klasik Miizik”, “Dini Miizik” olmak tizere 6 temel tiir belirlenmistir. Veri seti her bir

tiire ait 100’er parca icermekle birlikte toplamda 600 par¢adan olugsmaktadir.

5.2 Wav Miizik Formati

1991 yilinda IBM ve Microsoft tarafindan gelistirilip piyasaya siiriilen wav miizik
format1 sikistirilmamig bir ses dosyasi formatidir. Dolayisiyla kayipsizdir. Yalnizca
sayisallagtirilmis sinyalleri igerir. Kayipsiz olmasindan 6tiirii miimkiin olan en ytiksek
ses kalitesini saglar. Bu nedenle wav, miizik endiistrisinde siklikla tercih edilen bir ses

formatidir. Wav formatinin dezavantaji, sikistirilmamis veriler olduklari i¢in ¢ok fazla
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depolama alan1 kaplar. 3 dakikalik bir wav dosyasinin boyutu yaklasik olarak 30
megabayt olabilmektedir. Bu yiiksek boyutlardan &tiirii yapilan c¢alismada her bir

parcadan 30’ar saniyelik kesitler alinmistir.

Gliniimiizde miizik dosyalarinin birgogu sikistirtlmis dosyalardir. Miizik pargalarinin
sikigtirtlmast  farklt miizik formatlarinda kullanilmaktadir. Sikistirilmis miizik
dosyalarmin dosya boyutu sikistirilma esnasinda oldukga diistiriilebilmektedir. Ancak
wav dosyalarda kayip olmamasindan ve yalnizca sayisallastirilmis sinyaller
igermesinden otiirti, frekansa bagli oznitelikler kolayca elde edilebilmektedir. Wav
formatinin bu esnekliginden otiirii veri setinde wav uzantili miizik dosyalari

kullanilmistir.

5.3 Tezin Akis Semasi

Asagidaki sekilde tez calismasinin adim adim agsamalari verilmistir (Sekil 5.1).

Verilerin Toplanmas| Verilerin On Iglenmesi Oznitelik Gikarim)

.
w

Sonuclann Kargilastinimasi [« Siniflandirma islemi

Fy

Sekil 5.1 : Tez caligmasinin akis semasi.

Wav formatindaki miizik dosyalari, siniflandirilmak iizere belirlenmis 6 tiiriin her biri
icin 100’er adet olmak iizere webden elde edilerek tiim miizik parcalar1 “123apps”
uygulamasi ile kirpilarak her bir miizik parcasi i¢in 30’ar saniyelik kesitler elde
edilmistir.

Nihai olarak elde edilen 600 miizik pargasi i¢in her birinin python programlama dilinde
librosa kiitliphanesi kullanilarak; “chroma stft”, “rms”, “spectral centroid”,
“spectral_bandwidth”,  “spectral rolloff”, “zero crossing rate” ve ‘“mfccs”

ozelliklerinin ortalama degerleri siniflandirmada kullanilmak iizere csv formatinda

elde edilmistir.

38



Bu veriler standardizasyona tabi tutularak SVM, K-NN ve Lojistik Regresyon ile

miizik siniflandirmasi yapilmstir.

Ilgili kodlamalar Google’ 1 iicretsiz erisim sundugu; Colaboratory, Jupyter Notebook
ortaminda yapilmistir. Gerekli kodlamalar i¢in 6znitelik ¢ikarim kisminda python
programlama dilinin sundugu; numpy, pandas, csv, os, pathlib ve librosa kiitiiphaneleri
kullanilmistir. Elde edilen 06zniteliklerin islenerek modellerin olusturulmast ve
siniflandirma islemlerinin gerceklestirilmesi igin ise ise sklearn, seaborn, matplotlib,

numpy ve pandas kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Egitim ve test verileri i¢in ¢esitli denemeler sonucu en yiiksek performansi verecek

sekilde, verilerin %32’si test i¢in kalan %68’1 ise egitim i¢in ayrilmistir.

Ses sinyallerinden elde edilen 7 6zniteligin her bir algoritma i¢in siniflandirmaya olan
basarimlari tek tek gozlemlenmistir. Elde edilen sonuglarin karsilastirmali analizleri

sunulmustur.

5.4 K-NN Algoritmasi ile Miizik Tiirlerinin Simiflandirilmasi

K-NN algoritmas1 ¢ok yiiksek boyutlu olmayan wverileri smiflandirmada 1iyi
performanslar gosterebilmektedir. Bu sebeple veri setine uygun bir algoritma olan K-
NN, kullanilacak siniflandirma algoritmalarindan biri olarak belirlenmistir. Veri
setindeki 600 miizik pargasi i¢in K-NN algoritmasi ile “6klid mesafesi”, “manhattan
mesafesi” ve “chebyshev mesafesi” fonksiyonlari kullanilarak ve basarima dogrudan
etki eden en yakin komsularin belirlendigi K degeri 6klid ve manhattan mesafe
fonksiyonlarinda 10, chebyshev mesafe fonksiyonunda ise 7 olarak belirlenerek miizik

tiirlerinin siniflandirilmas gerceklestirilmistir.

“K” degerinin 10 ve 7 secilmesinin nedeni belirlenen 6 farkli miizik tiirliniin
siniflandirilmasi i¢in en iyi performansin, K i¢in yapilan bir¢ok deneme sonucunda
oklid ve manhattan fonksiyonu i¢in 10, chebyshev fonksiyonu i¢in ise 7 olarak elde

edilmis olmasidir.

K-NN algoritmasi ile mesafe fonksiyonu oklid secildigi durumda ve K degeri 10
oldugu durumda tiim Ozniteliklerin dogruluk oranlarina etkisi asagidaki grafikte
verilmistir (Sekil 5.2).
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K =10 - mesafe fonksiyonu : "euclidean"
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Sekil 5.2 : K-NN algoritmasi ile mesafe fonksiyonu ¢klid ve K degeri 10 oldugu
durumda elde edilen dogruluk oranlari.

K-NN algoritmasi ile 6klid mesafe fonksiyonu kullanilarak ve K degeri 10 olarak
belirlendigi durumda en yiiksek basarim “spectral_rolloff” 6zniteligi dahil edilmedigi
durumda %69.27 olarak goriilmiistiir. Dolayisiyla bu 6zniteligin basarima negatif

yonde bir etkisi mevcuttur.

Bunun disinda negatif etki gosteren bir 6znitelik goriilmemistir. Basarima en biiyiik
negatif etki ise “mfcc” 6zniteliginin ¢ikarilldigi durumda %54.69 dogruluk orani ile
elde edilmistir. Basarima en biiylik pozitif etkiyi %14.06 gibi bir farkla “mfcc”

Ozniteligi saglamaktadir.

K-NN algoritmasi ile K=10 alinarak ve 6klid mesafe fonksiyonu segilerek kullanilan
Ozniteliklerin tim durumlarn igin tek tek karmasiklik matrislerinden elde edilen

gorlntiilerin birlestirilmesi ile elde edilen gorsel agsagida verilmistir (Sekil 5.3).
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tiim dznitelikler kullamlarak "chroma_stft" cikarildigmda
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Sekil 5.3 : K-NN algoritmas: ile K=10 alinarak ve

kullanilarak elde edilen karmasiklik matrisleri.

"rms" ¢ikarildifinda
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K-NN algoritmasi ile K degeri 10 ve mesafe fonksiyonu 6klid secildigi durumda elde

edilen karmasiklik matrislerinden,

bu mesafe fonksiyonunun

siniflandirma

basarimlariin “dini” ve “klasik” miizik tiirlerini siniflandirmada diger tiirlere gore

daha zayif kaldig1 goriilmiistiir. “Pop” ve “rock” miizik tiirlerini siniflandirmada ise

cogunlukla digerlerine gore daha yiiksek basarim elde edilmistir.

K-NN algoritmasi ile mesafe fonksiyonu manhattan secildigi durumda ve K degeri 10

oldugu durumda tiim Ozniteliklerin dogruluk oranlarina etkisi asagidaki grafikte

verilmistir (Sekil 5.4).
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K =10 - mesafe fonksiyonu : "manhattan"
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Sekil 5.4 : K-NN algoritmasi ile mesafe fonksiyonu “manhattan” ve K degeri 10
oldugu durumda elde edilen dogruluk oranlari.
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K-NN algoritmasi ile “manhattan” mesafe fonksiyonu kullanilarak ve K degeri 10
olarak belirlendigi durumda en yiiksek basarim “spectral bandwidth” 6zniteligi dahil
edilmedigi durumda %71.88 olarak goriilmiistiir. Dolayisiyla bu 6zniteligin basarima

negatif yonde bir etkisi mevcuttur.

Bunun disinda “spectral centroid” ve “spectral rolloff” oznitelikleri de basarima
negatif etki gostermigtir. Diger Ozniteliklerin basarima pozitif etki sagladigi
goriilmiistiir. Basarima en biiyilik negatif etki ise “mfcc” 0zniteliginin ¢ikarildiginda
tespit edilen en diisiikk basarim olan %54.69 dogruluk orani ile elde edilmistir.
Basarima en biiyiik pozitif etkiyi %13.54 gibi bir farkla “mfcc” Ozniteligi

saglamaktadir.

K-NN algoritmas: ile K=10 alinarak ve manhattan mesafe fonksiyonu secilerek
kullanilan 6zniteliklerin tiim durumlart i¢in tek tek karmasiklik matrislerinden elde

edilen goriintiilerin birlestirilmesi ile elde edilen gorsel asagida verilmistir (Sekil 5.5).
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tiim dznitelikler kullamlarak "chroma_stft" cikanldiginda "rms" ¢ikarldifinda
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Sekil 5.5 : K-NN algoritmasi ile K=10 alinarak ve “manhattan” mesafe fonksiyonu
kullanilarak elde edilen karmasiklik matrisleri.

K-NN algoritmasi ile K degeri 10 ve mesafe fonksiyonu “manhattan” secildigi
durumda elde edilen karmasiklik matrislerinden, bu mesafe fonksiyonunun
simiflandirma basarimlarinin “euclidian” mesafe fonksiyonu ile olusturulan modele
benzer sekilde “dini” ve “klasik” miizigi siniflandirmada diger tiirlere gore daha zay1f
kaldig1 gortilmiistiir. “Pop” ve “rock™ miizik tiirlerini siniflandirmada ise ¢gogunlukla

digerlerine gore daha yiiksek basarim elde edilmistir.

K-NN algoritmasi ile mesafe fonksiyonu chebyshev se¢ildigi durumda ve K degeri 7
oldugu durumda tiim Ozniteliklerin dogruluk oranlarina etkisi asagidaki grafikte

verilmistir (Sekil 5.6).
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K =7 - mesafe fonksiyonu : "chebyshev"
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Sekil 5.6 : K-NN algoritmasi ile mesafe fonksiyonu “chebyshev” ve K degeri 7 oldugu
durumda elde edilen dogruluk oranlari.

K-NN algoritmasi ile “chebyshev” mesafe fonksiyonu kullanilarak ve K degeri 7
olarak belirlendigi durumda en yiiksek basarim “spectral_bandwidth” 6zniteligi dahil
edilmedigi durumda %59.9 olarak goriilmiistiir. Dolayisiyla bu 6zniteligin basarima

etkisi negatiftir.

Bunun disinda “rms” 6zniteligi de basarima negatif etki gostermistir. Basarima notr
etki gosteren “‘spectral centroid” Ozniteligi dahil edilmedigi durumda %58.85
dogruluk orani goriilmiistiir. Diger Ozniteliklerin basarima pozitif etki sagladig
goriilmiistiir. Basarima en biiylik negatif etki ise diger mesafe fonksiyonlarinin aksine
“zero_crossing_rate” oOzniteliginin ¢ikarildiginda durumda, en diisiik basarim olan
%55.73 dogruluk orani ile elde edilmistir. Basarima en biiyiik pozitif etkiyi

“zero_crossing_rate” 6zniteligi saglamaktadir.

K-NN algoritmas1 ile K=7 alinarak ve chebyshev mesafe fonksiyonu segilerek
kullanilan 6zniteliklerin tiim durumlarn i¢in tek tek karmasiklik matrislerinden elde

edilen goriintiilerin birlestirilmesi ile elde edilen gorsel asagida verilmistir (Sekil 5.7).
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tiim dznitelikler kullanilarak "chroma stft" ¢ikarildigmda "rms" ¢ikarildiginda
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Sekil 5.7 : K-NN algoritmasi ile K=7 alinarak ve “chebyshev” mesafe fonksiyonu
kullanilarak elde edilen karmasiklik matrisleri.

K-NN algoritmasi ile K degeri 7 ve mesafe fonksiyonu “chebyshev” se¢ildigi durumda
elde edilen karmagsiklik matrislerinden, bu mesafe fonksiyonunun simiflandirma
basarimlarinin genel olarak en yiiksek “rock” miizik tiiriinde gozlemlendigi tespit
edilmistir. Yalnizca “mfcc” oOznitelikleri ¢ikarildigi durumda rap miizik tiiriiniin
siniflandirma basarimi en daha yiiksek olarak goriilmiistiir. “Arabesk”, “dini” ve
“klasik” miizik tiirlerinde ise diger tiirlere gore smiflandirma basarimlar1 zayif

kalmistir.

K-NN algoritmas1 tiim mesafe fonksiyonlarinda genel olarak en fazla “dini” ve
“klasik” miizik tiirlerini birbirinden ayrit etmede zorlanmistir. Miizik tiirlerinin
duygusal temalarinin benzer olmasi bu tiirlerin birbirinden ayristirilmasini 6nemli

Olclide zorlastirmaktadir.
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K-NN ile 6klid mesafe fonksiyonu ile en yiiksek basarimi veren 6znitelik segimi ile

siiflandirilan tiirlerin kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerleri asagida verilmistir

(Cizelge 5.1).

Cizelge 5.1 : K-NN ile 6klid mesafe fonksiyonu kullanilarak elde edilen en yiiksek

basarimi veren Oznitelik secimi ile siiflandirilan tlirlerin basarimlarini gdsteren

metrikler.
Metrikler Precision Recall F1-Score
arabesk 0.67 0.71 0.69
dini 0.57 0.63 0.60
klasik 0.61 0.53 0.57
pop 0.70 0.79 0.74
rap 1.00 0.52 0.68
rock 0.72 0.94 0.82
Agirlikli Ortalama  0.72 0.69 0.69

K-NN algoritmasi ile 6klid mesafe fonksiyonu kullanildigi durumda en yiiksek
precision (kesinlik) degeri “rap” miizik tiiriinde “1.00” ile elde edilmistir. Pozitif
tahminlerin timiiniin gercekte de pozitif oldugu goriilmektedir. En yiiksek recall
(duyarlilik) degeri ise “rock” miizik tiirtinde elde edilmistir. Pozitif tahmin edilmesi
beklenen durumlarin yaklagik %94’ dogru tahmin edilmistir. En yiiksek F1-Skor ise
yine “rock” miizik tlirtinde elde edilmistir. Agirlikli ortalamasi en yiiksek olan metrik

“kesinlik” olarak goriilmiistiir.

K-NN ile manhattan mesafe fonksiyonu ile en yiiksek bagsarimi veren 6znitelik segimi

ile siiflandirilan tiirlerin kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerleri asagida verilmistir

(Cizelge 5.2).

Cizelge 5.2 : K-NN ile manhattan mesafe fonksiyonu kullanilarak elde edilen en
yiikksek basarimi veren Oznitelik se¢imi ile siniflandirilan tiirlerin basarimlarin
gosteren metrikler.

Metrikler Precision Recall F1-Score
arabesk 0.74 0.74 0.74
dini 0.53 0.70 0.60
klasik 0.68 0.53 0.60
pop 0.68 0.79 0.73
rap 1.00 0.58 0.73
rock 0.79 0.94 0.86
Agirlikli Ortalama  0.75 0.72 0.72

K-NN algoritmasi ile manhattan mesafe fonksiyonu kullanildigi durumda elde edilen

en yiiksek degere sahip olan metrikler, 6klid mesafe fonksiyonu kullanildigi
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durumdaki ile aynidir. Yalnizca az miktarda bir farklilik s6z konusudur. Agirlikli

ortalamasi en yiiksek olan metrigin yine “kesinlik” oldugu goriilmiistiir.

K-NN ile chebyshev mesafe fonksiyonu ile en yiiksek basarimi veren dznitelik se¢imi
ile siniflandirilan tiirlerin kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerleri asagida verilmistir

(Cizelge 5.3).

Cizelge 5.3 : K-NN ile chebyshev mesafe fonksiyonu kullanilarak elde edilen en
yiiksek basarimi veren Oznitelik se¢imi ile smiflandirilan tiirlerin bagsarimlarini

gosteren metrikler.

Metrikler Precision Recall F1-Score
arabesk 0.42 0.48 0.45
dini 0.55 0.44 0.48
klasik 0.60 0.47 0.53
pop 0.60 0.73 0.66
rap 0.81 0.52 0.63
rock 0.68 0.89 0.77
Agirlikli Ortalama  0.61 0.60 0.59

K-NN algoritmasi ile chebyshev mesafe fonksiyonu kullanildigi durumda en yiiksek
precision (kesinlik) degeri “0.81” ile rap miizik tiirlinde elde edilmistir. Pozitif
tahminlerin %81’inin pozitif oldugu goriilmektedir. En yiiksek recall (duyarlilik)
degeri ise 0.89 ile “rock” miizik tiirtinde elde edilmistir. Pozitif tahmin edilmesi
beklenen durumlarin yaklagik %89°u dogru tahmin edilmistir. En yiiksek F1-Skor ise
yine “rock” miizik tiirlinde elde edilmistir. Agirlikli ortalamasi en yiiksek olan metrik

0.61 ile “kesinlik” olarak goriilmiistiir.
K-NN ile arabesk miizik tiirii igin tiim mesafe fonksiyonlarindan elde edilen en yiiksek

kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerleri asagida verilmistir (Cizelge 5.4).

Cizelge 5.4 : K-NN ile arabesk miizik tiirii icin mesafe fonksiyonlarina ait metriklerin
en yiiksek basarimlari.

Tir : Arabesk Precision Recall F1-Score
Oklid 0.67 0.71 0.69
Manhattan 0.74 0.74 0.74
Chebyshev 0.42 0.48 0.45

K-NN algoritmast ile tiim mesafe fonksiyonlar: kullanilarak “Arabesk” miizik tiiriinde
elde edilen en yiiksek deger “kesinlik” i¢in 0.74, “duyarlilik” i¢in 0.74, “F1 Skor” i¢in

ise yine 0.74 olarak goriilmustiir.
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K-NN ile dini miizik tiirii i¢in tiim mesafe fonksiyonlarindan elde edilen en yiiksek

kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerleri asagida verilmistir (Cizelge 5.5).

Cizelge 5.5 : K-NN ile dini miizik tiirii i¢cin mesafe fonksiyonlarina ait metriklerin en
yiiksek basarimlari.

Tir : Dini Precision Recall F1-Score
Oklid 0.57 0.63 0.60
Manhattan 0.53 0.70 0.60
Chebyshev 0.55 0.44 0.48

K-NN algoritmasi ile tim mesafe fonksiyonlari kullanilarak “Dini” miizik tiirtinde elde
edilen en yiiksek deger “kesinlik” i¢in 0.57, “duyarlilik” i¢in 0.70, “F1 Skor” i¢in ise

yine 0.60 olarak goriilmiistiir.
K-NN ile klasik miizik tiirii i¢in tiim mesafe fonksiyonlarindan elde edilen en yiiksek

kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerleri asagida verilmistir (Cizelge 5.6).

Cizelge 5.6 : K-NN ile klasik miizik tiirii igin mesafe fonksiyonlarina ait metriklerin
en yuksek basarimlari.

Tiir : Klasik Precision Recall F1-Score
Oklid 0.61 0.53 0.57
Manhattan 0.68 0.53 0.60
Chebyshev 0.60 0.47 0.53

K-NN algoritmasi ile tiim mesafe fonksiyonlar1 kullanilarak “Klasik™ miizik tiirtinde
elde edilen en yiiksek deger “kesinlik” i¢in 0.68, “duyarlilik” i¢in 0.56, “F1 Skor” i¢in

ise yine 0.60 olarak goriilmiistiir.
K-NN ile pop miizik tiirii i¢cin tiim mesafe fonksiyonlarindan elde edilen en yiiksek

kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerleri asagida verilmistir (Cizelge 5.7).

Cizelge 5.7 : K-NN ile pop miizik tiirii i¢in mesafe fonksiyonlarina ait metriklerin en
yiiksek basarimlari.

Tiir : Pop Precision Recall F1-Score
Oklid 0.70 0.79 0.74
Manhattan 0.68 0.79 0.73
Chebyshev 0.60 0.73 0.66

K-NN algoritmasi ile tiim mesafe fonksiyonlar1 kullanilarak “Pop” miizik tiiriinde elde
edilen en yiiksek deger “kesinlik” i¢in 0.70, “duyarlilik” i¢in 0.79, “F1 Skor” i¢in ise

yine 0.74 olarak goriilmiistiir.
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K-NN ile rap miizik tiirii i¢in tiim mesafe fonksiyonlarindan elde edilen en yiiksek

kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerleri asagida verilmistir (Cizelge 5.8).

Cizelge 5.8 : K-NN ile rap miizik tiirii i¢in mesafe fonksiyonlarina ait metriklerin en
yiiksek basarimlari.

Tiir : Rap Precision Recall F1-Score
Oklid 1.00 0.52 0.68
Manhattan 1.00 0.58 0.73
Chebyshev 0.81 0.52 0.63

K-NN algoritmasi ile tiim mesafe fonksiyonlar1 kullanilarak “Rap” miizik tiiriinde elde
edilen en yiiksek deger “kesinlik” i¢in 1.00, “duyarlilik” i¢in 0.58, “F1 Skor” i¢in ise

yine 0.73 olarak goriilmiistiir.
K-NN ile rock miizik tiirii i¢in tiim mesafe fonksiyonlarindan elde edilen en yiiksek

kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerleri asagida verilmistir (Cizelge 5.9).

Cizelge 5.9 : K-NN ile rock miizik tiirii i¢in mesafe fonksiyonlarina ait metriklerin en
yiiksek basarimlart.

Tiir : Rock Precision Recall F1-Score
Oklid 0.72 0.94 0.82
Manhattan 0.79 0.94 0.86
Chebyshev 0.68 0.89 0.77

K-NN algoritmasi ile tiim mesafe fonksiyonlar1 kullanilarak “Rock” miizik tiirtinde
elde edilen en yiiksek deger “kesinlik” i¢in 0.79, “duyarlilik” i¢in 0.94, “F1 Skor” i¢in

ise yine 0.86 olarak goriilmiistiir.

K-NN algoritmasi ile mesafe fonksiyonu se¢imine gore elde edilen en yiiksek dogruluk

oranlar1 agsagidaki grafikte verilmistir (Sekil 5.8).
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en yiiksek dogruluk oranlar
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Sekil 5.8 : K-NN algoritmasi ile secilen mesafe fonksiyonuna gore elde edilen en
yiiksek dogruluk oranlari.

K-NN ile yakalanan en yiiksek basarim ‘“manhattan” mesafe fonksiyonu ile
“spectral_bandwidth” 6zniteligi ¢ikarildiginda elde edilmistir. “Oklid” mesafe
fonksiyonu kullanildigi durumda en yiiksek basarimin tiim 6zniteliklerin kullanilarak
%68.75 oldugu goriilmistiir. “Chebyshev” mesafe fonksiyonunun kullanildig
durumda ise en yiliksek basarim “zero_crossing rate” Ozniteligi ¢ikarildigi durumda

%59.9 ile elde edilmistir.

5.5 SVM Algoritmasi ile Miizik Tiirlerinin Siniflandirilmasi

Miizik tiirii siniflandirmasinda basarili performanslar gésteren SVM algoritmasi ile
“radyal tabanli ¢ekirdek”, “polinomal ¢ekirdek” ve “dogrusal ¢ekirdek™ olmak iizere
3 farkli ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak modeller olusturulup siniflandirma islemleri
gerceklestirilmistir. Tiim Ozniteliklerin tek tek basarima olan etkisi tespit edilmek
lizere sirasityla Ozniteliklerden her biri hari¢ tutularak siniflandirmadaki dogruluk

oranlar1 gozlemlenmistir.
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Asagidaki sekilde, SVM algoritmas1 ile radyal tabanli c¢ekirdek fonksiyonu
kullanildig1 durumda tiim 6zniteliklerin dogruluk oranlarina etkisi gosterilmistir (Sekil

5.9).

¢ekirdek fonksiyonu : "rbf"
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Sekil 5.9 : SVM algoritmasi ile radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonuna ait dogruluk
oranlart.

SVM algoritmas1 ile radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu kullanildigi durumda
basarima en biiyiilk etkisi olan Ozniteligin “mfcc” oldugu goriilmiistir. “Mfcc”
basarima pozitif yonde etki etmektedir. Dolayisiyla en diisiik dogruluk orani “mfecc”
dahil edilmedigi durumda goriilmiistiir. Bununla birlikte “chroma_stft” 6zniteliginin

de basarima pozitif yonde %5.21 gibi ciddi bir etkisi oldugu tespit edilmistir.

Kalan diger 6zniteliklerin ¢ok biiyiik bir etkisi olmadig1 en fazla %1-2 civarinda bir
etkileri oldugu gozlemlenmistir. En yliksek dogruluk orani ise tiim Ozniteliklerin
kullanildigt durumda %78.65 olarak elde edilmistir. Radyal tabanli c¢ekirdek
fonksiyonu ile olusturulan modelde tiim 6zniteliklerin basarima pozitif etki ettigi tespit

edilmistir.

SVM algoritmasi ile radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak 6zniteliklerin tiim
durumlant i¢in tek tek karmagiklik matrislerinden elde edilen goriintiilerin

birlestirilmesi ile elde edilen gorsel asagida verilmistir (Sekil 5.10).

51



tiim dznitelikler kullamilarak "chroma_stft" ¢ikarildiginda "rms" ¢ikarildifinda

El
30
=
5
0 —
3 »
R
H 15
10 "
5 5
0 0
arabesk dini  Mask pop rep  rock arabesk dini MWasik pop rep  rock arabesk dini Maslk pop rap Mk
Predicted |abel Predicted |abel Predicted label
"spectral_centroid" cikarildiginda "spectral_bandwidth" cikarildifinda "speetral_rolloff" ¢ikarildigmda
0 0
» =
- N = 20
A 2
) )
H 5 3 5
- -
10 10
5 5
0 0
arabesk dini  Masik pop Bp rock arabesk dini  Masik pop (-] rock arabesk dini  Wasik pop ap rock
Predicted |abel Pradicted label Predicted label
"zero_crossing_rate” cikarildiginda "mfee (tiimii)" cikarldiginda
%
30
-] 0
-
% 15
v
5o
10
10
5
5
0 0
arabesk dnl Masik pop  rEp  rock aabesk dni Wask pop  m@p Wk
Predicted |abel Predicted label

Sekil 5.10 : SVM algoritmasi ile radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak elde
edilen karmasiklik matrisleri.

SVM algoritmasi ile radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu kullanildigi durumda elde
edilen karmagiklik matrislerinden, ayr1 ayr1 kombinasyonel olarak kullanilan tiim
Ozniteliklerin bir genellemesini yaptigimiz durumda; “arabesk”, “dini” ve “klasik”
miizigi siniflandirmada nispeten basarisiz oldugu goriilmiistiir. “Rap” ve “rock” miizik
tiirlerini siniflandirmada ise ¢ogunlukla digerlerine gore daha yiliksek basarim elde

edilmistir.

Asagidaki sekilde, SVM algoritmasi ile polinomal ¢ekirdek fonksiyonu kullanildig:

durumda tiim 6zniteliklerin dogruluk oranlarina etkisi gosterilmistir (Sekil 5.11).
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Sekil 5.11 : SVM algoritmas: ile polinomal ¢ekirdek fonksiyonuna ait dogruluk
oranlart.

SVM algoritmasi ile polinomal ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edilen
sonuclarda en yiiksek basarimin, “rms” Ozniteliginin ¢ikarildigi durumda %63.56
dogruluk orani ile yakalandig tespit edilmistir. Dolayisiyla basarima negatif yonde en
fazla etki eden Oznitelik “rms”dir. Basarimi pozitif yonde en fazla etkileyen
Oznitelikler ise sirastyla “mfcc” ve buna yakin bir oranda etki gosteren “chroma_stft”
olarak gézlemlenmistir. Bu 2 6znitelik de ayr1 ayr1 dahil edilmedigi durumda dogruluk

orani %60’1n altina kadar diismiistiir.

Ayrica izgesel (spectral) 6zniteliklerin dahil edilmedigi durumlarda basarimin arttigi,
dolayisiyla polinomal ¢ekirdek fonksiyonu kullanildiginda izgesel o6zniteliklerin

tliimiinlin basarima negatif yonde etki ettigi gorilmistir.

SVM algoritmasi ile polinomal ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak 6zniteliklerin tiim
durumlant i¢in tek tek karmasiklik matrislerinden elde edilen goriintiilerin

birlestirilmesi ile elde edilen gorsel asagida verilmistir (Sekil 5.12).
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tiim dznitelikler kullamlarak "chroma_stft" cikanldifinda "rms" ¢ikanldiginda
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Sekil 5.12 : SVM algoritmasi ile polinomal ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak elde
edilen karmasiklik matrisleri.

SVM algoritmasi ile polinomal g¢ekirdek fonksiyonu kullanildiginda elde edilen
karmasiklik matrislerinden, ayr1 ayr1 kombinasyonel olarak kullanilan tim
ozniteliklerin bir genellemesini yaptigimiz durumda; “dini” miizik tiriinii dogru
tahmin etme konusunda daha zayif kaldig1, “arabesk” ve “rock™ miizik tiirlerinde ise
nispeten daha fazla dogru tahminler iirettigi gorilmektedir. Diger tiirlerin

tahminlerinin dogruluk durumlarinin birbirine oldukc¢a yakin oldugu goriilmiistiir.

Asagidaki sekilde, SVM algoritmas1 ile lineer cekirdek fonksiyonu kullanildigi

durumda tiim 6zniteliklerin dogruluk oranlarina etkisi gosterilmistir (Sekil 5.13).
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Sekil 5.13 : SVM algoritmasi ile lineer ¢ekirdek fonksiyonuna ait dogruluk oranlari.

SVM algoritmasi ile lineer ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak uygulanan modelde
“spectral_rolloff” 6zniteliginin ¢ikarildigt durumda en yiliksek basarimin %72.92
dogruluk orani ile elde edildigi goriilmiistiir. Dolayisiyla bu 6znitelik basarima en
biiyiik negatif etkiye sahiptir. Bu ¢ekirdek fonksiyonu ile yalnizca “spectral rolloff”
Ozniteligi basarima negatif yonde etki gostermistir. Basarima pozitif en biiyiik etkiyi
ise “mfcc” Ozniteliginin sagladigi goriilmiistiir. “Mfcc” dahil edilmedigi durumda
%359.9 dogruluk oranmi ile en diisiik basarim gozlemlenmistir. Lineer g¢ekirdek
fonksiyonu uygulandiginda yalnizca “mfcc”nin basarima etkisi %12,5 gibi yiiksek bir

deger olarak goriilmiistiir.

SVM algoritmasi ile lineer ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak Ozniteliklerin tiim
durumlar i¢in tek tek karmagsiklik matrislerinden elde edilen goriintiilerin

birlestirilmesi ile elde edilen gorsel asagida verilmistir (Sekil 5.14).
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tiim dznitelikler kullamlarak "chroma_stft" cikarildiginda "rms" gikarildiginda
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Sekil 5.14 : SVM algoritmasi ile lineer ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edilen
karmasiklik matrisleri.

SVM algoritmasit ile lineer ¢ekirdek fonksiyonu kullanildiginda elde edilen
karmagiklik matrislerinden, ayr1 ayri kombinasyonel olarak kullanilan tiim
ozniteliklerin bir genellemesini yaptigimiz durumda bu ¢ekirdek fonksiyonunun en
yiiksek dogru tahmin oranlarini; “pop”, “rap”, “rock” miizik tiirlerinde yakalandigi
gozlemlenmistir. “Dini” miizik tiirlinde ise en diisiik dogru tahmin oranlarn

gOriilmiistiir.

SVM algoritmast ile her ii¢ g¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak genel sonuglara
baktigimizda bu fonksiyonlarin her birinin basarimlarinin birbirinden farkli oldugu
ancak tiirler arasinda en fazla “dini” miizik tiirini ayirt etmede zorlandig1 goriilmistiir.
En dogru sekilde tahmin edilen tiirler ise ¢cogunlukla “rap” ve “rock” miizik tiirleri

olmustur.
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SVM algoritmast ile radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak en yiiksek
basarimi veren Oznitelik se¢imi ile siniflandirilan tiirlerin kesinlik, duyarlilik ve F1-

skor degerleri asagida verilmistir (Cizelge 5.10).

Cizelge 5.10 : SVM ile radyal tabanl ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edilen en
yiilksek basarimi veren Oznitelik se¢imi ile smiflandirilan tiirlerin basarimlarini

gosteren metrikler.

Metrikler Precision Recall F1-Score
arabesk 0.84 0.68 0.75
dini 0.54 0.70 0.61
klasik 0.65 0.62 0.63
pop 0.96 0.79 0.87
rap 0.94 0.94 0.94
rock 0.83 0.94 0.88
Agirlikli Ortalama  0.80 0.79 0.79

SVM algoritmasi ile radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu kullanildigi durumda en
yiiksek precision (kesinlik) degeri “pop” miizik tiiriinde 0.96 ile elde edilmistir. Pozitif
tahminlerin yaklagik olarak %96’s1 gercekten pozitiftir. En yiiksek recall (duyarlilik)
degeri ise “rap” ve “rock” miizik tiirlinde 0.94 ile elde edilmistir. Pozitif tahmin
edilmesi beklenen durumlarin yaklasik %94t dogru tahmin edilmistir. En yiiksek F1-
Skor ise 0.94 ile “rap” miizik tiirinde elde edilmistir. Agirlikli ortalamasi en yiiksek

olan metrik “kesinlik” olarak goriilmiistiir.

SVM algoritmasi ile polinomal ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak en ytiksek basarimi
veren Oznitelik se¢imi ile smiflandirilan tiirlerin kesinlik, duyarlilik ve F1-skor

degerleri asagida verilmistir (Cizelge 5.11).

Cizelge 5.11 : SVM ile polinomal ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edilen en
yiiksek basarimi veren Oznitelik se¢imi ile siniflandirilan tiirlerin basarimlarin
gosteren metrikler.

Metrikler Precision Recall F1-Score
arabesk 0.45 0.81 0.58
dini 0.61 0.41 0.49
klasik 0.71 0.53 0.61
pop 0.95 0.55 0.69
rap 1.00 0.58 0.73
rock 0.83 0.94 0.88
Agirlikli Ortalama  0.72 0.64 0.64

SVM algoritmasi ile polinomal ¢ekirdek fonksiyonu kullanildigi durumda en yiiksek

precision (kesinlik) degeri “rap” miizik tiirinde 1.00 ile elde edilmistir. Pozitif
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tahminlerin tiimii ger¢ekten pozitiftir. En yiiksek recall (duyarlilik) degeri ise “rock”
miizik tiirtinde 0.94 ile elde edilmistir. Pozitif tahmin edilmesi beklenen durumlarin
yaklagik %94’ dogru tahmin edilmistir. En yiiksek F1-Skor ise 0.88 ile “rock” miizik
tiirlinde elde edilmistir. Agirlikli ortalamasi en yliksek olan metrik “kesinlik” olarak

gorilmiistiir.

SVM algoritmasi ile lineer ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak en yiiksek basarimi veren
Oznitelik secimi ile smiflandirilan tiirlerin kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerleri

asagida verilmistir (Cizelge 5.12).

Cizelge 5.12 : SVM ile lineer ¢ekirdek fonksiyonu kullanilarak elde edilen en yiiksek
basarimi veren Oznitelik secimi ile siiflandirilan tlirlerin basarimlarini gdsteren
metrikler.

Metrikler Precision Recall F1-Score
arabesk 0.69 0.65 0.67
dini 0.46 0.59 0.65
klasik 0.67 0.62 0.65
pop 0.79 0.79 0.79
rap 0.96 0.82 0.89
rock 0.84 0.86 0.85
Agirlikli Ortalama  0.74 0.73 0.73

SVM algoritmasi ile lineer ¢ekirdek fonksiyonu kullanildigi durumda en yiiksek
precision (kesinlik) degeri “rap” miizik tiirinde 0.96 ile elde edilmistir. Pozitif
tahminlerin yaklagik olarak %96’s1 gergekten pozitiftir. En yiiksek recall (duyarlilik)
degeri ise “rock” miizik tiiriinde 0.86 ile elde edilmistir. Pozitif tahmin edilmesi
beklenen durumlarin yaklasik %86°s1 dogru tahmin edilmistir. En yiiksek F1-Skor ise
0.89 ile “rap” miizik tiiriinde elde edilmistir. Agirlikli ortalamasi en yiiksek olan metrik

“kesinlik” olarak goriilmiistiir.
SVM ile arabesk miizik tiirii i¢in tiim mesafe fonksiyonlarindan elde edilen en yiiksek

kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerleri asagida verilmistir (Cizelge 5.13).

Cizelge 5.13 : SVM ile arabesk miizik tiirii i¢in ¢ekirdek fonksiyonlarinin en yiiksek
basarimlari.

Tiir : Arabesk Precision Recall F1-Score
Radyal Tabanl 0.84 0.68 0.75
Cekirdek

Polinomal Cekirdek 0.45 0.81 0.58
Lineer Cekirdek 0.69 0.65 0.67
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SVM algoritmasi ile tiim ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak “Arabesk™ miizik tiiriinde
elde edilen en yiiksek deger “kesinlik” i¢in 0.84, “duyarlilik” i¢in 0.81, “F1 Skor” i¢in

ise yine 0.75 olarak goriilmiistiir.
SVM ile dini miizik tiirii i¢in tiim mesafe fonksiyonlarindan elde edilen en yiiksek

kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerleri asagida verilmistir (Cizelge 5.14).

Cizelge 5.14 : SVM ile dini miizik tiirii i¢in ¢ekirdek fonksiyonlarinin en yiiksek
basarimlart.

Tiir : Dini Precision Recall F1-Score
Radyal Tabanlh 0.54 0.70 0.61
Cekirdek

Polinomal Cekirdek 0.61 041 0.49
Lineer Cekirdek 0.46 0.59 0.65

SVM algoritmasi ile tiim ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak “Dini” miizik tiiriinde
elde edilen en yliksek deger “kesinlik™ i¢in 0.61, “duyarlilik™ i¢in 0.70, “F1 Skor” i¢in

ise yine 0.65 olarak goriilmiistiir.

SVM ile klasik miizik tiirii igin tiim mesafe fonksiyonlarindan elde edilen en yiiksek

kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerleri asagida verilmistir (Cizelge 5.15).

Cizelge 5.15 : SVM ile klasik miizik tiirli i¢in ¢ekirdek fonksiyonlarinin en yiiksek

basarimlart.
Tiir : Klasik Precision Recall F1-Score
Radyal Tabanlh 0.65 0.62 0.63
Cekirdek
Polinomal Cekirdek 0.71 0.53 0.61
Lineer Cekirdek 0.67 0.62 0.65

SVM algoritmasi ile tiim ¢ekirdek fonksiyonlar: kullanilarak “Klasik™ miizik tiiriinde
elde edilen en yiiksek deger “kesinlik” i¢in 0.71, “duyarlilik” i¢in 0.62, “F1 Skor” i¢in

ise yine 0.65 olarak goriilmistiir.

SVM ile pop miizik tiirli i¢in tim mesafe fonksiyonlarindan elde edilen en yiiksek

kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerleri agagida verilmistir (Cizelge 5.16).
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Cizelge 5.16 : SVM ile pop miizik tiirii igin ¢ekirdek fonksiyonlarmin en yiiksek
basarimlart.

Tiir : Pop Precision Recall F1-Score
Radyal Tabanl 0.96 0.79 0.87
Cekirdek

Polinomal Cekirdek 0.95 0.55 0.69
Lineer Cekirdek 0.79 0.79 0.79

SVM algoritmas ile tim ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak “Pop” miizik tiiriinde
elde edilen en yiiksek deger “kesinlik” i¢in 0.96, “duyarlilik” i¢in 0.79, “F1 Skor” i¢in

ise yine 0.87 olarak goriilmiistiir.
SVM ile rap miizik tiirii i¢in tim mesafe fonksiyonlarindan elde edilen en yiiksek

kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerleri asagida verilmistir (Cizelge 5.17).

Cizelge 5.17 : SVM ile rap miizik tiirii i¢in ¢ekirdek fonksiyonlarimin en yiiksek
basarimlari.

Tiir : Rap Precision Recall F1-Score
Radyal Tabanl 0.94 0.94 0.94
Cekirdek

Polinomal Cekirdek 1.00 0.58 0.73
Lineer Cekirdek 0.96 0.82 0.89

SVM algoritmasi ile tiim ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak “Rap” miizik tiirtinde
elde edilen en yiiksek deger “kesinlik” i¢in 1.00, “duyarlilik™ i¢in 0.94, “F1 Skor” i¢in

ise yine 0.94 olarak goriilmiistiir.
SVM ile rock miizik tiirli i¢in tiim mesafe fonksiyonlarindan elde edilen en yiiksek

kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerleri asagida verilmistir (Cizelge 5.18).

Cizelge 5.18 : SVM ile rock miizik tiirli i¢in ¢ekirdek fonksiyonlarinin en yiiksek
bagarimlari.

Tiir : Rock Precision Recall F1-Score
Radyal Tabanl 0.83 0.94 0.88
Cekirdek

Polinomal Cekirdek 0.83 0.94 0.88
Lineer Cekirdek 0.84 0.86 0.85

SVM algoritmasi ile tim ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilarak “Rock” miizik tiirtinde
elde edilen en yiiksek deger “kesinlik” i¢in 0.84, “duyarlilik” i¢in 0.94, “F1 Skor” i¢in

ise yine 0.88 olarak goriilmiistiir.
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SVM algoritmasi ile ¢ekirdek fonksiyonu se¢imine gore elde edilen en yiiksek
dogruluk oranlar asagidaki grafikte verilmistir (Sekil 5.15).

en yliksek dogruluk oranlar

90
80
70
60
50
40
30
20
10

78,65
72,92

63,54

¢ekirdek fonksiyonu : "rbf" cekirdek fonksiyonu:  gekirdek fonksiyonu : "lineer"
"polinomal"

Sekil 5.15 : SVM algoritmasi ile uygulanan ¢ekirdek fonksiyonlari i¢in elde edilen en
yiiksek dogruluk oranlari.

SVM algoritmasi ile gergeklestirilen miizik tiirii siniflandirmasinda her bir ¢ekirdek
fonksiyonunda, farkli 6zniteliklerle en yiiksek dogruluk oranlari yakalanmigtir. Radyal
tabanli ¢ekirdek fonksiyonunda 6zniteliklerden tiimii siniflandirma i¢in kullanilarak
%78.65 dogruluk orani, polinomal ¢ekirdek fonksiyonu i¢in “rms” ¢ikarildigi durumda
%63.54 dogruluk orani, lineer c¢ekirdek fonksiyonunda ise “spectral rolloff”
cikarildig1 durumda %72.92 dogruluk orani elde edilmistir.

Miizik tiirlerini siniflandirmada en yiiksek dogruluk orani, radyal tabanli ¢ekirdek
fonksiyonu kullanilarak elde edilmistir. Bir¢ok siniflandirma probleminde popiiler
durumda olan radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonunun, SVM ile miizik tiirii

siniflandirmasinda da iyi bir segenek oldugu goriilmiistiir.

5.6 Lojistik Regresyon Algoritmasi ile Miizik Tiirlerinin Simiflandirilmasi

Son olarak lojistik regresyon algoritmasi ile miizik tiirlerinin siniflandirilmasi
uygulamas:  yapilmistir.  Lojistik  regresyon  olusturulan modelde “C”

hiperparametresine cesitli denemeler sonucunda en uygun deger olarak tespit edilen
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0.1 degeri atanmistir. Maksimum iterasyon sayist 100 olarak belirlenmistir. Bu sekilde

olusturulan model ile elde edilen sonuglar asagida verilmistir.

Asagidaki sekilde, lojistik regresyon algoritmasi ile tlim Ozniteliklerin dogruluk

oranlarma etkisinin grafiksel gosterimi verilmistir. (Sekil 5.16).
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Sekil 5.16 : Lojistik regresyon algoritmasi ile elde edilen dogruluk oranlari.

Lojistik regresyon algoritmasi ile uygulanan modelde en yiiksek basarimin tiim
Ozniteliklerin kullanildigt durumda %73.94 dogruluk orami ile elde edildigi
goriilmiistiir. Ancak “spectral centroid” ve “spectral _rolloff” 6znitelikleri ayr1 ayri
¢ikarildig1 durumda basarima bir etkileri olmadigi goriilmiistiir. Diger tiim 6znitelikler
dahil edilmedigi durumda basarim diismiistiir. Dolayisiyla kalan 0Ozniteliklerin
tiimiiniin bagarima pozitif yonde etkisi vardir. Basarimdaki en biiyiik diisiis orani, diger
algoritmalarda da benzer sekilde goriildiigii tizere “mfcc” 6zniteligi ¢ikarildigi zaman

%15.63 gibi bir farklilikla goriilmiistiir.

Lojistik regresyon algoritmasi ile 6zniteliklerin tiim durumlari i¢in tek tek karmasiklik
matrislerinden elde edilen goriintiilerin birlestirilmesi ile elde edilen gorsel asagida

verilmistir (Sekil 5.17).
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Sekil 5.17 : Lojistik regresyon algoritmasi ile elde edilen karmasiklik matrisleri.

Lojistik regresyon algoritmasi kullanildigi durumda elde edilen karmagiklik
matrislerinden bu algoritmanin; “arabesk”, “dini” ve “klasik” miizigi siniflandirmada
nispeten basarisiz oldugu “rap” ve “rock™ miizik tiirlerini siniflandirmada ise daha

basarili sonuglar verdigi goriilmektedir.

Lojistik regresyon algoritmasinda da SVM algoritmasinda elde edilen sonuclara
benzer sekilde en ¢ok “arabesk”, “dini” ve “klasik™ miizik tiirlerinin birbirinden ayirt

edilmekte zorlandig1 goriilmiistiir.

Lojistik regresyon algoritmasi ile en yiiksek basarimi veren Oznitelik se¢imi ile
simiflandirilan tiirlerin kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerleri asagida verilmistir

(Cizelge 5.19).
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Cizelge 5.19 : Lojistik regresyon algoritmasi ile elde edilen en yiiksek basarimi veren
Oznitelik se¢imi ile siniflandirilan tiirlerin bagarimlarini gosteren metrikler.

Metrikler Precision Recall F1-Score
arabesk 0.75 0.58 0.65
dini 0.52 0.63 0.57
klasik 0.61 0.59 0.60
pop 0.96 0.73 0.83
rap 0.94 0.91 0.92
rock 0.70 0.92 0.80
Agirlikli Ortalama  0.75 0.73 0.74

Lojistik regresyon algoritmasi ile elde edilen sonuglarda; en yiiksek precision
(kesinlik) degeri “pop” miizik tiiriinde 0.94 ile elde edilmistir. Pozitif tahminlerin
yaklagik olarak %94°i gergekten pozitiftir. En yiiksek recall (duyarlilik) degeri ise
“rock” miizik tirinde 0.92 ile elde edilmistir. Pozitif tahmin edilmesi beklenen
durumlarin yaklagik %92’si dogru tahmin edilmistir. En yiiksek F1-Skor ise 0.92 ile
“rap” miizik tliriinde elde edilmistir. Agirlikli ortalamasi en yliksek olan metrik ise

“kesinlik” olarak goriilmiistiir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Miizik bilgi erisiminde (MIR) ses verileri islenerek makine 0grenmesi veya derin
O0grenme algoritmalar1 kullanilarak cesitli yontemlerle miizikten anlamli bilgiler
cikarilmakta veya iiretilmektedir. Yapilan tez ¢calismasinda Tiirk¢ge miiziklerden, ses
verilerine ait sinyallerden elde edilen 6zellikler kullanilarak miizik siniflandirmasi

gerceklestirilmistir.

Siniflandirmada kullanilan 6zniteliklerden basarima en fazla etki saglayan MFCCs
olarak tespit edilmistir. Bununla birlikte en az etkiyi gdsteren her algoritma ig¢in

farklilik gosterdigi i¢in burada genelleme yapmak miimkiin degildir.

Secilen 6 farkli miizik tiirlerinin siiflandirilmasi sonucu arabesk, klasik ve dini miizik
tirlerinin birbiriyle yakindan iligkili oldugu gozlemlenmis olup siniflandirma
algoritmalarinin en ¢ok bunlar1 birbirinden ayirt etmede zorlandig1 ve hata oraninin en
yiiksek bu tiirler arasinda oldugu goriilmiistiir. Uygulanan algoritmalardan elde edilen
sonuglarda SVM algoritmasinin, secilen Ozniteliklere bagli olmak kaydiyla genel
kapsamda en yliksek bagarima sahip oldugu ve bu veri setini siniflandirmak i¢in en
uygun algoritma oldugu tespit edilmistir. SVM algoritmasindaki en yiiksek basarim
radyal tabanl ¢ekirdek fonksiyonu ile %78.65 dogruluk orani ile elde edilmistir. K-
NN’de ve lojistik regresyonda nispeten birbirine yakin sonuclar elde edilmis olup
lojistik regresyon algoritmasinin genel basarimimin K-NN’den daha yiiksek oldugu
goriilmiistiir. Miizik tiirli  smiflandirmasinda  kullanilan ~ Ozniteliklere — gore
algoritmalarin  farkli davraniglar sergiledigi tespit edilmistir. Kullanilan 3
siiflandirma algoritmasinda da Ozniteliklerin basarima etkisi farkli oranlarda
gbézlemlenmistir. Literatlirdeki c¢alismalara bakildiginda cesitli algoritmalar ile
MFCCs ozellikleri ve ek olarak bazi benzer 6znitelikler kullanilarak gesitli tiirlere
miizik smiflandirmast yapildigr ve bazi durumlarda daha yiiksek basarimlar elde
edildigi goriilmektedir. Ancak bu tez ¢alismasinda siniflandirma igin belirlenen tiim
algoritmalar ile segilen 7 farkli Ozniteligin her birinin ayr1 ayri bagarima etkisi
gozlemlenmistir. Bunun disinda tamami Tiirkge miizik pargalarindan olusan 6zgiin bir

veri seti hazirlanip kullanilmistir. Bu agidan literatiire sunulan 6zgiin bir ¢alismadir.
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Bu tez ¢alismasinda makine grenmesi algoritmalari kullanilarak farkli 6zniteliklerin
miizik tiirii siniflandirmasina etkileri gozlemlenmistir. Yapilan calismaya katki olarak
miizik tlrlerinin birbiriyle olan iligkisi kullanilarak miizik tiirii siniflandirmasi
gerceklestirilebilir. Ornegin calismada kullanilan parcalardan “rock” ve “pop”
tiirlerinin her ikisine de dahil edilebilecek oldugu diisiiniilen parcalar i¢in “pop-rock”
basligr altinda farkli bir tiir ilave edilebilir ve daha genis bir tiir yelpazesi elde
edilebilir. Bu durumun smiflandirma basarisina etkisi incelenebilir. Tiirlere gore
kullanilan enstriimanlarin agirliklart hesaplanip baskin enstriiman tespiti yapilarak

enstriimana gore siniflandirma ¢aligmasi yapilabilir.

Bazi tiirler kendi i¢inde de alt tiirlere ayrilabilmektedir. Secilen tek bir tiir tizerinden
veya birden fazla tiir lizerinden her bir tiir alt kategorilere ayrilarak kendi i¢inde bir
miizik tiiri simflandirmasi ¢alismasi yapilabilir. Ornegin “rock” miizik i¢in “Anadolu

rock”, “alternatif rock™ gibi alt tiirler tiiretilebilir.

Birbirine en fazla karigan tiirleri daha dogru bir sekilde ayirt edebilmek i¢in kullanilan

Oznitelikler disinda farkli 6znitelikler lizerinde ¢alisilarak basarim artirilabilir.

Gergeklestirilen tez c¢alismasinda yalnizca makine Ogrenme algoritmalar
kullanilmistir. Buna ek olarak yapilacak miizik tiirii siniflandirmast i¢in derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak veya farkli 6znitelikler eklenerek siniflandirma bagarimlari

artirilabilir.
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