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OZET

Akustik Ozellikler Kullanan Miizik Oneri Sistemi
Ahmet ELBIR

Bilgisayar Miithendisligi Anabilim Dali
Doktora Tezi

Danigsman: Prof. Dr. Nizamettin AYDIN

Internetin yaygin kullanimi1 nedeniyle, her tiirden veriye erisen cihazlarla internete
erismek cok daha kolay ve ekonomik hale gelmistir ve bu da ¢oklu ortam uygulamalari
icin yeni gelismelere yol acmistir. Bu gelismeler son kullanici, eser sahibi ve miizik
yayini yapan platformlar icin yeni gereksinimler ortaya ¢ikarmaktadir. Miizik tiirii
siniflandirma, miizik 6nerisi ve miizik benzerligi bu gereksinimlerin bazilaridir. Miizik
yaymi yapan platformlar ve uygulamalar kullanicilarina daha fazla miizik satisi
yapmak ve platformlarinin yayginliklarini artirmak i¢in miizik oneri sistemlerine
gereksinim duymaktadirlar.  Bu gereksinimi karsilayabilmek icin; kullanicinin
miizik dinleme gec¢misi ile birlikte sanat¢i adi ve miizik tiirii gibi bazi iist-veriler
kullanilmaktadir.  Miizikle kiyaslandiginda; sayisal miizik sistemlerinin miizige
nispeten daha yeni hayatimiza girmesi sebebiyle, sayisal miizik sistemlerinin ortaya
cikmasindan once var olan miiziklere ait iist veriler yoktur. Hatta, bazi giincel
sayisal miizikler icin bile tist-veriler mevcut olmayabilir. Bu tiir durumda, miizik tiri
siniflandirmasi ve miizik onerisi icin miizigin akustik 6zellikleri kullanilabilir. Ayrica,
bu yaklasim iist verisi olan miiziklerin siniflandirilmasinda ve sonuglarin iyilestirilmesi
icin ek bir 6zellik olarak da kullanilabilir. Bu tez calismasi kapsaminda miizik 6nerisi,
miizik benzerligi ve miizik tiirli siniflandirma problemlerinde kullanmak icin miizikten
akustik oOzelliklerin cikarilmasi gerceklestirilmistir  Bu baglamda sayisal isaret
isleme, makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Sayisal isaret
isleme acgisindan, zaman - frekans analizi yontemleri ve bu yontemlerde kullanilan
parametrelerin miizik tiiri siniflandirma basarisina etkisi arastirilmistir. Siniflandirma
basarisina anlaml bir katkinin olup olmadigini gézlemlemek icin dalgacik doniisimi

teknikleri sayisal isaret isleme basligi kapsaminda ayrica incelenmistir. Diger yandan,
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kullanim: gittikce yayginlasan derin 6grenme yontemleri akustik 6zellik cikarimi
ve miizik tiiri smiflandirma amaciyla arastirilmis ve bu amacla farkli evrisimsel
sinir aglarn tasarlanmistir. Ayni tiirden miizigin tespit edilmesi akustik ozellikler
kullanan miizik onerisi sistemi i¢in Ol¢iit olarak kullanilmistir. Bu 0lciite gore Onerilen
yontemlerin basarimlar karsilastirilmistir. Derin 6grenme yontemleri ile elde edilen
sonucglarin geleneksel sayisal isaret isleme yontemlerine gore daha basarili oldugu
gozlemlenmistir. Bu calismada Turkceell tarafindan Fizy uygulamasina eklenecek olan
akustik 6neri motorunun teorik ve uygulamal altyapisi gelistirilmistir. Onerilen model
tabanli siniflandirma sistemi, etiketsiz (ya da {ist verisi bulunmayan) veriler iizerinde

kullanilarak girdi olarak verilen bir miizige benzer miizikleri tavsiye edebilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Miizik 6neri motoru, akustik miizik 6zellikleri, miizik isareti

isleme, miizik tiirii siniflandirma, makine 6grenmesi, derin 6grenme
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Due to widespread use of the Internet, to access the Internet through devices that
access data of any kind has become much easier and more economical, which has
lead to new developments for multimedia applications. These developments engender
new requirements for end user, author and music streaming platforms. Music
genre classification, music recommendation and music similarity are some of these
requirements. Music streaming platforms and apps call for music recommendation
systems to sell more music to their users and to enhance the prevalence of their
platforms. In order to meet these requirements; as well as the user’s music history,
some meta-data such as artist’'s name and genre are used. Due to the fact that the
digital music systems are relatively new in our lives compared to music, meta-data
about music existing before the advent of digital music systems do not exist. Even
meta-data for some contemporary digital music may not be available. In this case,
acoustic features of music can be used for music genre classification and music
recommendation. This approach can also be used as an additional feature to classify
music with metadata and to improve the results. Within the scope of this thesis,
acoustic features have been extracted from the music in order to use in music
recommendation, music similarity and music type classification problems. In this
context, digital signal processing, machine learning and deep learning methods have
been employed. In terms of digital signal processing, time - frequency analysis
techniques have been investigated and the effects of the parameters used in these
techniques over the music genre classification performance have been examined.

In order to observe whether there is a significant improvement over classification
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performance, wavelet transform techniques have been studied separately within the
scope of digital signal processing. On the other hand, deep learning methods,
which are becoming more and more popular, have been studied for acoustic feature
extraction and classification of music, and different convolutional neural networks
have been designed for this purpose. Recognition of the same genre of the music
has been used as a criterion for the music recommendation system that uses acoustic
features. The performances of the proposed methods have been compared according
to this criteria. It has been observed that the results obtained by deep learning methods
are more successful than conventional digital signal processing methods. In this study,
the theoretical and applied infrastructure of the acoustic recommendation engine,
which will be added to the Fizy application by Turkcell, has been developed. By using
unlabeled data (or without using meta-data), the proposed model-based classification

system can recommend musics that are similar to a music given as input.

Keywords: Music recommendation engine, acoustic music features, music signal

processing, music genre classification, machine learning, deep learning
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1

GIRIS

Internet kullanimmnin yayginlasmasi sayesinde, internet erisimi bulunan aygitlar
yoluyla her tiirden veriye erismek cok daha kolay ve ekonomik hale gelmistir. Miizigin
insan hayatindaki gecmisi, gelisimi ve 6nemi g6z 6niinde bulunduruldugunda, miizik
insanlar icin slirekli artan 6éneme sahip olmaktadir ve internet sayesinde miizik
konusunda cok cesitli gelismeler meydana gelmektedir. Gecmisten giiniimiize liretilen
bir ¢cok miizik eserinin sayisal ortamlarda saklanabilmesi, son kullanicinin her tiirden
miizige zamandan ve mekandan bagimsiz olarak erisebilmesi bu gelismelerden
bazilaridir. Ozellikle internet tabanli miizik isleme ve miizik yaymni platformlarinin
hayatimizin ayrilmaz parcas: haline gelmesi ile birlikte bu alanda yogunlasilmasi
gereken farkli gereksinimler ve problemler ortaya cikmaktadir. Miizik yayini yapan
platformlarin kullanicilarina miizik Onerisi yapabilmesi, miizikleri tiirlerine gore
siniflandirabilmesi bu gereksinimlerden bazilaridir. Bu iki gereksinim sadece miizik
yayini yapan platforma avantaj saglamakla kalmayip, kullaniciya da yeni miizikleri
kesfetme, duygu durum tespiti gibi cesitli avantajlar saglamaktadir. Miizik tiirii tanima
ve miizik Oneri sistemlerinde, genel olarak miizik verisine ait sanat¢i adi, albiim
adi, miizik tarzi gibi iist-veriler; kullanicinin miizik dinleme gecmisine ait veriler,
ya da isbirlikgi filtreleme (collaborative filtering) kullanarak kullanicinin profiline en
cok benzeyen bir baska kullaniciya ait veriler kullanilmaktadir. Kuramsal agidan bu
veriler s6z konusu problemlerde kolaylikla kullanilmaktadir. Ancak tist verinin veya
kullanic1 gecmisinin olmamas: gibi nedenlerden dolay1 uygulamada bu sorunlarin
¢oziilmesi gerektiginde cesitli 6n problemler ortaya ¢cikmaktadir. Miizigin ayirt edici
ozelliklerinin cikarilmasi olarak da ifade edilebilen bu siirecte sayisal isaret isleme
ve yapay zeka tekniklerinin kullanimi 6n plana cikmaktadir. Gelisen yazilimsal ve
donanimsal kolayliklar sayesinde her tiirden miizige ait 6zellik ¢ikarimi ve miizik tiiri

tanima kolaylikla uygulanabilmektedir.

Ulkemizde Turkcell biinyesinde faaliyet gosteren Fizy miizik yaymni uygulamasina
miizik onerisi ve miizik kesfi motorunun eklenmesi planlanmaktadir. Bu sayede

hem uygulamay: kullananlara kolaylik saglanacak hem de uygulamanin iilkemiz i¢



pazarinda kullanilirhig: artacaktir. Bu hedef basta olmak iizere, eser sahiplerinin
telif haklarinin korunmasi icin miizik benzerligi tespiti ve Tiirk miizigine ait 6zellik
veri tabaninin olusturulmasi gibi konularda kullanmak iizere bu tez calismasi

gerceklestirilmistir.

Akustik 6zellikler kullanan miizik 6nerisi ve miizik tiirii siniflandirmasi konusunda
hazirlanan bu tezin organizasyonu su sekildedir. Boliim 1.1 bu alanda yapilan daha
onceki calismalari, Boliim 1.2 tezin amacini ve konusunu, Boliim 1.3 tezin igerigine
iliskin One siiriilen hipotezi detaylandirmaktadir. Boliim 2 miizik teorisine ait temel
kavramlari, sayisal isaret isleme ve miizik isareti isleme ile ilgili literatiirde bulunan
yontemlerin temel bilgilerini ele almaktadir. Bolim 3 ve Bolim 4 kapsaminda
akustik ozellik ¢ikarimi ve miizik tiirii siniflandirmasi yapacak sayisal isaret isleme,
makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleri aciklanmakta, 6nerilen ve kullanilan
yontemlerin ve modellerin detaylar1 verilmektedir. Boélim 5’te, Bolim 3 ve 4’te
onerilen modellerle ve bu modellerin kullandig1 parametrelerin incelenmesi ile elde
edilen basarim sonuclar1 6zetlenmektedir. Son boliim olan Boliim 6, tez calismasi
sirasinda elde edilen sonuclar1 ve kazanimlari, gelecekte yapilmasi planlanan hedef

kazanimlarn acgiklamaktadir.

1.1 Literatiir Ozeti

Miizik parcalarindan bilgi ¢ikarimi ve miizigin simiflandirilmasi 6zellikle miizik oneri
sistemi gibi uygulamalar icin sektérde sikca karsilasilan problemlerdir. Unlii miizik
yayin platformu Spotify'in miizik Oneri sistemi, isbirlik¢i filtreleme (collaborative
filtering) ve dogal dil isleme yontemlerinin yani sira bu projenin de odak noktasi
olan ham ses verisinin modellenmesi yontemini kullanmaktadir [[1]. Literatiirde de

bu alanda yapilan ¢alismalar vardir.

Haggblade, Hong ve Kao, GTZAN veri setindeki miiziklerle sadece MFCC (Mel
Frequency Cepstral Coefficients) kullanarak, klasik, caz, metal ve pop olmak iizere
4 farklh miizik tiirQi icin miizik ozellikleri cikarmis; k-NN (k Nearest Neighbor),
k-ortalamalar (k Means), yapay sinir aglar1 (YSA) ve destek vektér makineleri
(Support Vector Machine - SVM) yontemlerini kullanarak yaklasik %80 dogrulukla

miizik tiirlerini siniflandirmastir [2].

Tzanetakis ve Cook, 10 farkli miizik tiirQi icin, tinisal doku (timbral texture), ritmik
icerik (rhythmic content) ve ses perdesi icerigi (pitch content) adini verdikleri 3
ozellik seti olusturmuslardir. Cikarilan bu 6zelliklerin performansini, istatistiksel
Orlintii tamima siniflandiricilart ile hem verinin tamamini hem de gercek-zamanlh

cerceve-tabanli siniflandirma semalar: kullanarak test etmiglerdir [[3].



Grzywczak ve Gwardys, miziklerden cikardiklar1 spektrogramlari, resim
siniflandirmak i¢in egitilmis bir evrisimsel yapay sinir agina girdi olarak verip, ciktilar
miizik 6zelligi olarak kullanmislar ve SVM kullanarak siniflandirma yapmislardir. 10

farkli miizik tiirii icin GTZAN veri setinde %78 basar1 orani elde edilmistir [4]].

Tzanetakis ve arkadaslari, Daubechies dalgacik katsayisi1 histogramini kullanarak
destek vektor makinesi (SVM) ile %79.5 basarim elde etmistir [[5]].

Nasridinov ve Park yaptiklari calismada miizik tiiriinin siniflandirilmasi icin {ic
adimh bir yéntem énermislerdir. Ilk adim olan akor etiketleme semasinda miizik,
ikili say1 sisteminde ifade edilmistir. Ikili sistemi dizi olarak ifade edilen miizikler,
ikinci adim olan tiir eslestirme asamasinda zaman dizisi olarak diisiiniilerek iki dizi
arasinda karsilikli olarak alt dizi arama islemleri yapilmistir. Son adim olan tiir
belirleme asamasinda, ikinci adimda eslesen miizik dizisi, 6nceden belirlenmis olan
miizik tiirlerine gore siniflandirilmistir. Calismada alti farkl tiire gore siniflandirma

yapilmistir: Prehistorik zaman, ortacag, ronesans, barok, klasik ve modern [6]].

Rosner, Schuller ve Kostek; calismalarinda rock ve metal gibi vurmali calgilarin siklikla
kullanildig1 miizik tiirlerinde siniflandirma sonuglarini iyilestirmislerdir. Miizik isareti
davul ve harmonik bilesenler olarak ikiye ayrilmis ve elde edilen belirleyici 6zellik

sayist arttirllmistir [7]].

Lidy, Thomas ve arkadaslar1 miizik tiiriiniin siniflandirilmasi icin GTZAN, ISMIRrhytm
ve ISMIRgenre veri setlerini kullanmuslardir.  Ozellik olarak Ritim o6zellikleri,
istatistiksel spektrum tanimlayicilar ve ritim histogrami 6zellikleri kullanilmistir. Veri
kiimeleri SVM ile siniflandirildiktan sonra, tiim 6zellik kiimeleri birlestirilerek en iyi

dogruluk %85 olarak bulunmustur [8]].

Li, Tao ve arkadaslan ritim 6zellikleri, pitch 6zellikleri ve tinisal doku o6zelliklerini
kullanarak miizik tiirlerini siiflandirmiglardir.  Dogrusal Diskriminant Analizi
(Linear Discriminant Analysis - LDA), SVM, k-NN ve Gauss Karisim Modelleri
(Gaussian Mixture Mode - GMM) gibi farkli makine 6grenmesi algoritmalarini
karsilagtirmiglardir. SVM ile en iyi dogruluk oranini % 80 olarak elde etmislerdir [9]].

Tao Li ve arkadaslari, GTZAN veri kiimesinden elde ettikleri MFCC, Daubechies
dalgacik doniistimii katsayilarinin histogramlarini (DWCH) ve diger tinisal o6zellikleri
SVM siniflandiricida kullanarak %75.1 dogruluk elde etmislerdir [[10]].

Anders Meng ve arkadaslari kisa stireli 6zelliklerin zamansal 6zellik entegrasyonunu
arastirmislardir. LM, GC, GMM ve GLM gibi farkli algoritmalar denemislerdir. 128
kb/s bit hizlariyla kodlanan MP3’ler icin en iyi dogruluk %93.3 kaydedilmistir [[11]].



Chin-Chia Michael Yeh ve digerleri MFCC ve Spektrogram ile cikarilan 6zellikleri
GTZAN veri setinde k-means, cevrimici sozliikk 6grenmesi (ODL) ve egiticili sozlitk
o0grenmesi (SDL) algoritmalar kullanarak calismiglardir.  Spektrogram ile %84.7
dogruluk elde etmislerdir [[12].

Lee ve arkadaslar1 MFCC, oktav tabanl spektral karsitlik (OSC) ve normalize edilmis
ses spektrogramlar1 teknigini (envelop) (NASE) ile GTZAN veri setinden oOzellik
cikarmiglardir. LDA kullanarak %90.6 basariya ulasmiglardir [|13]].

Lee ve arkadaslar1 CNN derin inang aglart (deep belief networks) kullanarak 5 farkl
tiirdeki muizigi (klasik, elektrik, jaz, pop, and rock) karsilastirmis ve %69.75 basarim
elde etmistir [[14].

Costaet ve digerleri, SVM kullanarak 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirilmis tiirler icin LBP
(Local Binary Pattern) kullanarak ve 10 miizik tiirti siniflandirmada %82.33 basari
elde etmislerdir [|15]].

loannis Panagakis ve arkadaslari coklu olgekli spektro-temporal modiilasyon
ozellikleri cikarmislardir. Negatif olmayan tensor faktorizasyonu (non-negative tensor
factorisation - NTF), yiiksek dereceli tekil deger ayristirma (HOSVD) ile cok dogrusal
ana bilesen analizi (Multi-Linear Principle Component Analysis - MPCA) kullanarak
GTZAN veri setinde SVM kullanarak %78.2 basariya ulasmislardir [[16]].

Bo Sahao ve arkadaslari, miizigin baslangicinda ilk bir dakikada sadece enstriiman
olacagini deneyimlerinden test ederek 60. ile 90. saniye arasindaki 30 saniyelik
béliimii 6zellik ¢ikarimi icin kullanmuglardir. Ozellik ¢ikarimi sonrasinda 80 farkl
ozelligi iceren 6zellik vektorii olusturmuslardir. Bunlardan 52 tanesi MFCC, 12 tanesi
STFT ve kalan 16 tanesi wavelet tabanl 6zelliklerdir. Bu calismada igerik — akustik
tabanl yaklasim icin bu 6zellikler kullanmislardir. Bunlardan baska sanatci tabanli,

kullanic1 ge¢misi tabanli ve hibrid olmak iizere dort farkli deneme yapilmistir [|17]].

Yadin Song ve arkadaslar1 kullanici profili tabanli, dinleyici profili tabanl ve akustik
tabanli yontemleri incelemislerdir. Akustik 6zelliklerden tin1 ve ritmin 6zellik olarak
kullanilabilecegini belirtmislerdir. Bu o0zelliklere gore K-Means ve EM Kiimeleme ve

Euclidean mesafesi kullanarak en benzer miizigi bulma islemini 6nermislerdir [[18]].

Hareesh Bahuleyan, 7 miizik tiirinii (Pop, rock, hip-hop, tekno, ritim blues, vokal,

reggae) smiflandirmak i¢cin VGG 16 CNN kullanmis ve %64 basari elde etmistir [[19]].

Siddharth Sigtia ve Simon Dixon, CNN kullanarak GTZAN veri kiimesinden 10 tiir
miizik icin %83’liik bir basar1 saglamislardir [20]].



Holzapfel ve Stylianou negatif olmayan matris faktorizasyonu (non-negative matrix

factorisation - NMF) yontemi kullanarak %74 dogruluga ulasmislardir [21].

Shin ve arkadaslar1 6nerdikleri auditory spice code yontemiyle 172 farkl 6zellik elde
ederek %85 basar1 kaydetmislerdir [22]].

1.2 Tezin Amaci

Bu tez calismasinin amaci, mizik tiirii tanima ve miizik Onerisi problemlerini
miizikten elde edilecek akustik 6zelliklerle ¢cozecek bir sistem gelistirmektir. Ozellikle
Tiirk miiziginin tarihsel zenginligi diisiiniildiigiinde, bu zenginligin miizik icerigi
bakimindan analiz edilmesi bu tez calismasiyla birlikte cesitli yenilikler ortaya
cikaracaktir. Calisma kapsaminda, miizikten akustik 6zellikler cikarmak i¢in sayisal
isaret isleme yontemleri oncelikle ele alinmistir. Bu baslik altinda zaman-frekans
analizi yontemleri incelenmistir. Bu yontemlerin kullandigi parametrelerin
degisiminin miizik tlirii tanima sistemi basarimi iizerindeki etkisi calismadaki bir
baska odak noktasi olmustur. Sayisal isaret isleme yontemleri kapsaminda dalgacik
doniisimii kullanarak zaman-frekans analizlerine ek olarak farkli analizler yapilmistir.
Son zamanlarda her alanda siklikla kullanilan makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yontemleri, akustik oOzellik cikarimi, miizik tiiri tanima ve miizik Onerisi icin
ayrica ele alinmis ve elde edilen sonuclar diger yontemlerle elde edilen sonuglarla
karsilagtirilmistir. Miizik tiirti simiflandirma islemleri icin etiketli veri setine ihtiyag
duyulmus ve bu alandaki calismalarda yaygin olarak kullanilan GTZAN veri tabam
kullanilmistir. ~ Bu calismada GTZAN veri tabanina ek olarak Turkcell'in Fizy
uygulamasinda kullanilacak olan miizik Onerisi islemleri icin Turkcell tarafindan
saglanan tiir etiketi olmayan miizikler kullanilmistir. Etiketli veriler iizerinde en
yliksek dogrulugu veren siniflandirici model ve akustik 6zellikler, miizik Onerisi
islemlerinde kullanilmistir. Bu sayede miizik onerilerinin benzer tiirlerden olmasi
ve oneri sonuglarinin sayisal olarak yorumlanmasi miimkiin olmustur. GTZAN
veri seti lizerinde yapilan calismalarda sayisal isaret isleme yontemleri ile miizik
tlirii siniflandirmasi ortalama %70 dogrulukta olurken, derin 6grenme ve makine
o0grenmesi yontemlerinin birlikte kullaniminda dogruluk orani ortalama %95’e
ulagmistir.  Ayrica, bu calisma baglaminda kullanilan algoritmalarin hesaplama
karmasikligindan dolayr daha hizli 6zellik ¢ikarimi yapabilmek adina biyiik veri
yontemleri kullanilmis ve bu sayede geleneksel isaret isleme yontemlerinden elde

edilen akustik 6zellik veri tabani daha kisa stirede olusturulmustur.



1.3 Hipotez

Tez kapsaminda yapilan incelemeler ve karsilastirmalar sonucu, miizik 6nerisi, miizik
tlirt siniflandirma ve miizik telif haklari gibi miizik icerigine iliskin konularda akustik
ozellik cikarim ile elde edilen verilerin her miizik icin rahatlikla elde edilebildigi
anlasilmaktadir.  Diger taraftan, miizige ait st-veri, kullanici hareketleri gibi
verilerin elde edilmesinin her zaman miimkiin olmayis1 nedeniyle bu tiir problemlerin
¢ozimi mimkiin olmamaktadir. Akustik 6zellik c¢ikarimi ile igerik tabanl miizik
benzerligi, miizik tiirGi siniflandirma s6z konusu oldugunda, 6zellikle miizik tiirleri
arasindaki benzerligin fazla oldugu durumlar icin ayirt edicilik geleneksel isaret
isleme yontemlerinde derin 6grenme yontemlerine kiyasla daha zor ve basarisiz
olmaktadir. Sekil[1.1]ve Sekil[1.2]tiirler arasi benzerligin fazla ve az oldugu durumlar
zaman-frekans diizleminde gorsellestirerek 6rneklendirmektedir. Burada Jazz - Rock
ve Jazz - Metal tiirlerii arasindaki ayirt edicilik, Rock ve Metal aras1 ayirt ediciligine
gore daha belirgindir.

Time(s)
Rock

Time(s)
Metal

[ ] 10 15 20 25 30
Time(s)

Sekil 1.1 Zaman diizlemi 6rnek gosterimi
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Sekil 1.2 Zaman-Frekans analizi 6rnek gosterimi

Bu tez kapsaminda, yukarida ifade edilen benzerliklerin meydana getirdigi giicliikler
sebebiyle, hem o0zellik c¢ikarimi1 yapacak yontemlerin daha ayirt edici 6zellikleri
cikarabilmesi hem de siniflandirici modelin daha hassas siniflandirma yapabilmesi
icin farkl 6zellik ¢ikarimi ve miizik tiirii siniflandirma modellerinin kullanilmasi ve en
uygun olaninin secilmesi énerilmektedir. Ozellikle, kullanilan ve énerilen yéntemlerin
varsayllan parametrelerini dogrudan kullanmak yerine, bu yontemlerin en uygun
parametrelerinin saptanmasi daha yiiksek basarilarin elde edilebildigini deneysel

sonuclarla gostermektedir.



2

MUZIK VE ISARET ISLEME KAVRAMLARI

2.1 Isaret ve Ses Isareti Kavramlari

Isaret kavrami, bir veya daha fazla degiskene bagli olarak tanimlanan bir fonksiyon
veya giinliik hayattaki fiziksel biiyiikliikler hakkinda bilgi bir tasiyan degisken olarak
tanimlanabilir. Bahsedilen bu fiziksel biiytikliiklerden bir tanesi de zamana baglh bir

degiskenle tanimlanan bir fonksiyon olan sestir.

Isaretin sayisal olarak temsil edilmesi sayisal isaret tanimini ortaya cikarmaktadir.
Sayisal isaretin cesitli algoritmalar ve yontemlerle islenerek yeni isaretler ve bilgiler
elde edilmesi siirecleri de sayisal isaret isleme olarak tanimlanabilir [23-25]. Bir
kaynaktan gelen ses dalgalarinin havadaki basing degisimi yoluyla algilayic1 6zelligi
olan kulaga ulasmasina ses denir. Insan kulagi 20 Hz ve 20.000 Hz arasindaki

frekanslardaki sesleri algilayabilmektedir.

2.1.1 Bir isaretin Degiskenleri

Zamana bagli degisen siniisoidal bir isaretin ii¢ temel degiskeni vardir. Bunlar
genlik (Amplitude), frekans ve faz degiskenleridir. Ornek bir sayisal isaretin tiim
bilesenleri Esitlik Esitlik ve Esitlik ile gosterilmektedir. Esitliklerdeki A
genlik(Amplitude) degerini, t zaman bilgisini, «w acisal frekansi, f frekansi, ¢ faz

bilgisini ve 7 ise sabit pi sayisin1 gostermektedir.

X(t)=A.cos(w.t + ) (2.1)
w=27.f (2.2)
X(t)=A.cos(2.7t.f.t + ) (2.3)



Bu calismada; miizik, sayisal bir isaret olarak ele alinmis olup, miizikten anlamh

bilgiler cikarmay1 saglayacak sayisal isaret isleme yontemleri incelenmistir.

2.2 Miizik Kurami ve Kavramlari

Hiyerarsik olarak incelendiginde miizik bir tiir ses isaretidir. David Gerhard’in ses
isaretlerini siniflandirdigi ¢alismasinda [26]] miizigin isaret islemedeki yeri ve cesitleri
Sekil ile 6zetlenmistir. Buna gore miizik, duyulabilir sesler sinifinda yer alirken,

farkli enstriiman, icerik ve tiir gibi 6zellikleri bulunmaktadir.

Sound
|
| ]
Hearable Non-Hearable
Sound Sound
I | [
Noise Natural Artificial Speech
Sounds Sounds
— Colour - Objects — Source — Language
White Animals : |
Pink Vegetables - Objects Speaker
Brown Minerals Vehicles [~ Emotion
Atmosphere Buildings
Tools — Content
| Perceptual . I
Features ~ Interactions — Interactions ~ Sentences
|
L Intent Wolrds
Phonemes
| I I I Music
Number of Instrument Music Type Content
Instruments | | |
Family Cultlure Chord pattern
| |
Type Genre Melody
| |
Individual Composer Notes
|
Performer

Sekil 2.1 Ses isaretlerinin siniflandirilmasi [[26]]

2.2.1 Miizik ve isaret Kavram

Miizik kavrami cok eski zamanlardan beri var olan evrensel bir kavramdir. Miizik
kelimesinin bazi dillerdeki karsihiklari: Ingilizce’de music, Fransizca’da musique,
Latince’de musica, Eski Yunanca’da mousiké seklindedir. Musiki, musika, muzika,
miizik gibi kelimeler Yunanca kokenlidir. Bunun da eski Yunanca‘daki Mofisai

"ilham perileri" anlamindan tiiredigi ifade edilir ve bircok dilde kelime olarak benzer
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karsiliklar1 vardir [27]]. Bu evrensel 6zelligi sebebiyle miizigin bircok tanimi vardir.

Tiirk Dil Kurumu’'na gore miizigin isim olarak tanimi soyle yapilmaistir.

e "Birtakim duygu ve diisiinceleri belli kurallar cercevesinde uyumlu seslerle

anlatma sanati, musiki: Ornek: Miizik egitimi. (TDK)"

* "Bu bicimde diizenlenmis seslerden olusan eserlerin okunmas: veya calinmasi:
Ornek: Bu aksam giizel bir miizik dinledik. (TDK)"

2.3 Temel Miizik Kavramlari

Miizik teorisi altinda bircok kavram ve terim bulunmaktadir. Calismamizda sayisal
isaret isleme yontemleri ile miizik isaretleri islenecegi icin bu kapsamdaki terim ve

kavramlara yer verilmistir.

* Yiikseklik: Sesin inceligi (tizlik) ve kalinlig1 (peslik) ile ilgili bir 6zelligidir.

* Nota: Miizigin alfabesi olarak tanimlanabilir. Her bir nota farkli frekanslarin
birlesiminden olusan miizik isaretidir. Do, re, mi, fa, sol, la, si olarak 7 cesittir.
Notalarin Ingilizce karsiliklar sirasiyla C, D, E, E G, A ve B'dir. 440 Hz frekansi
olan La sesi standart olarak kabul edilmistir. Kisaca nota, seslerin ytikseklikleri

ve siireleri hakkinda bilgi veren, miizigin icra bilesenidir.
* Ritim: Sesin veya miizigin belli bir diizen ve ahenkle siralanmasidir.

* Solfej: Notalarin isimlerinin, bu isimlere karsilik gelen seslerin ve bu seslerin

stirelerinin okunmasi demektir.

e Oktav: Ayni isimdeki iki nota arasindaki 8 notadan meydana gelen aralik
demektir. Ornegin, do, re, mi, fa, sol, la, si, do diziliminde iki do aras1 bir oktav

olarak adlandirilir.

* Ton - Tonalite: Eserin merkez bir notada olusturulmas: anlamina gelir. Ses
olarak da ifade edilir Major ve Minor tonalite olarak ikiye ayrilmistir. Ton
kavraminin amaci miizigin belli bir notanin etrafinda sekillenmesini ifade
etmektir. Ornegin bir miizik do minor notas: etrafinda sekillenmisse, tonu da

do minor olarak ifade edilir.

* Tim (Timbre): Belli bir sesin iiretilen kaynaga gore ayirt edicilik 6zelligidir. Bir
notanin insan, keman, fliit tarafindan seslendirilmesi ayni nota olmasina ragmen
farkli tinilar tiretmektedir. Sekil[2.2]ayni notanin farkl kaynaklardan gelen farkl

tinilarin1 gostermektedir [27]].

10



| | PalWiWaWh
S NL N 7

) Tuning fork
I/ u g1o \/
U
A A A r."-\"\\
f /
_mm==——==0  Flute —4 \ ,./ \. ,*/ \ 1 \
\ / \ / \ / /
F Voi \ A a N a Ao
oice '\;’\,‘ : J_\—_{J .‘"u‘\J \W W W, IATVATS
l“ I'\ |'\
A /' I\ I\ A
/£ e " | rl alla ll Al LN ;l A 4 l'
e = Violin =444 ar \MAALL_ALLA L
ST iolin TEATEEE AERR B AR A |
t:a‘a:-r-:(‘ ; ¥ g"\-'r |ﬁ..' 5 hﬁ." 4 : W

Sekil 2.2 Bir sesin farkli tinilarda gorsellestirilmesi 6rnegi [|28]]

* Perde - Pitch: Perde veya Pitch, algilanan frekansla alakali olan miizik
ozelligidir. Ornegin, 440 Hzlik frekansli bir notanin frekansinda olan kiiciik
degisiklikler algilanan frekansi degistirmez, bu sayede hangi notaya ait sesin
tiretildigi algisinda bir degisiklik olmaz. Algilama, oktav 6zelligindeki ikiye
katlanan frekanslarda oldugu gibi logaritmik olarak degismektedir [25, 29, |30].

» Zarf - Envelope: Zarf, miizikte zamanla meydana gelen genlik ve frekans
degisimini aciklayan protokole verilen genel bir isimlendirme protokoliidiir. En
cok kullamilanlardan birisi ADSR (Attack - Yiikselme, Decay - Inis, Sustain -
Tutma veya Plato, Release - Birakma) protokoliidiir. Bu protokole gore; atak,
sesin ilk iiretildigi andan en tepe genlik degerine ulasana kadar gecen siireyi
aciklarken; inis, sesin plato veya durgunluk genlik degerine ulasana kadar gecen
siireyi ifade eder. Isaretin belli bir genlik degerinde degismeden kalmasi siirecine
tutma, plato veya durgunluk denir. Birakma, isaretin durgunluk seviyesinden

tamamen duyulamaz hale gelen kadar gecen siireyi aciklayan parametredir.

2.4 Sayisal Miizik Isareti isleme

Bu boliimde Sayisal Miizik isaretinin islenmesinde kullanilan yontemlerden genel
olarak bahsedilecektir. ~Calismanin konusu olan akustik 6zellik ¢ikarimi, miizik
onerisi ve mizik tiiri smiflandirma konular1 Boliim-3 ve Boliim-4 icerisinde

detaylandirilacaktir.
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2.4.1 Miizik Analizi ve Fourier Doniisiimii

Bir miizigin analiz edilmesi ve bu analiz sonrasinda ayirt edici 6zelliklerinin ¢ikarilmasi
sayisal isaret islemenin bir alt konusudur. Sekil bir miizigin sayisal isaret
islemedeki yerini gostermektedir. Bu gorselden yola c¢ikarak miizigin ayirt edici
ozelliklerinin cikarilmasi icin kullanilmasi gereken yontemler genelden oOzele su

sekilde siralanabilir.

* Sayisal isaret isleme yontemleri
* Ses isareti isleme yontemleri

* Miizik isareti isleme yontemleri

Bu siralama bir diger ifadeyle diisiik seviye, orta seviye ve yiiksek seviye olarak da
ifade edilebilir [3, 21, 31, [32]].

Boliim-3 ve Boliim-4 kapsaminda ses isareti isleme ve miizik isareti islemeye dair
bilgiler detayli olarak verilmistir. Bu boliimde temel sayisal isaret isleme yontemlerinin

bu calismaya yon verecek kullanimi aciklanacaktir.

Esitlik[2.3]de bir isaretin degiskenleri gosterilmisti. Bu degiskenler, isaretten ayirt edici

ozellik ¢cikarimi, isaret analizi ve isaret sentezi gibi konularda siklikla kullanilmaktadir.

Isaret islemede, verilen bir isaretin zaman ve frekans analizinin yapilmasinda en
stk kullanilan yontemlerden birisi Fourier doniisiimiidiir. Verilen bir x(t) isaretinin
icerigindeki temel sinlis ve kosiniis bilesenlerine ayristirmay: saglayan Fourier
doniigiimii Esitlik veya Esitlik [2.5/de gosterildigi gibi gerceklestirilir [3 21}, [31]
32].

X(w)= J x(t).e 2ot dt (2.4)

—0Q0

X(f)= f x(t).e 2™t dt (2.5)

—0Q
Esitlik incelendiginde zaman diizleminden frekans diizlemine bir gecis yapildigi
goriilmektedir. Fourier doniisiimii, isaretin genlik, frekans ve fazina ait bilgileri
elde etmede kullanilir. Fourier doniisiimii isaretin —oo ile + 00 arasinda degistigini
varsayan bir matematiksel yaklasimdir, ancak pratikte kullanilan Fourier dontisimii

—o0 ile + 00 arasinda degil belli bir zaman araliginda degismektedir. Siirekli zamanda
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tanimli olan Fouier dontisiimii, ayrik zamanda ayrik zamanl Fourier dontisiimi olarak
uygulanmaktadir. Ayrik zamanh Fourier déniisiimiiniin algoritmik karmasikhig1 @ (n?)
biiyiik boyutlu verilerde sorun olusturdugu icin, algoritma karmasikligi &(nlogn) olan
Hizli Fourier Dontisimii (Fast Fourier Transform - FFT) algoritmasi tanimlanmistir.
Hizli Fourier doniisiimii isaretten zaman bilgisi disinda frekans, faz gibi isaret
hakkinda fazladan bilgiler edinilmesini saglayan bir algoritmadir. Ancak hizli Fourier
doniistimii ile frekans bilgisi elde edilirken zaman bilgisinin kaybedilmesi sorunu s6z
konusudur. Bu sorunun ¢o6ziimiine yonelik, hem frekans hem de zaman bilgisini bir

arada gormek icin kullanilan zaman-frekans analizi ilerleyen boliimlerde agiklanmistir
13, 21,31} [32].

2.4.2 Periyodik Isaretlerin Analizi - Fourier Serileri

Belli bir zaman periyodu (T) boyunca kendisini tekrarlayan, bir diger ifadeyle her
bir t degeri igin x(t) = x(t + T) sartin1 saglayan isaretlere periyodik isaretler denir.
Sekil [2.3|baz1 periyodik isaretleri gostermektedir.

Zamana Gore Sinyalin Degisimi
T T T
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T T
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| . . .
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Zaman (s) %1073 Frequency (Hz)

Sekil 2.3 Periyodik siniis isareti 6rnekleri

Periyodik isaretler kendisini belli periyotlarla tekrar eder ve dolayisiyla —oo ve +00
arasindaki her periyotta isaretin Ozellikleri aynidir. BOyle bir siniisoidal isareti bir

periyot boyunca analiz etmek isaret hakkinda tiim bilgileri elde etmek icin yeterlidir.
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Bir periyot boyunca isareti analiz etmeyi saglayan Fourier serilerinin hesaplanisi
Esitlik [2.6]ile gosterilmektedir [3} 21} (31} 32].

ao

f(x)= > + nzzl: {a, cosnx + b, sinnx} (2.6)

Fourier serileri ile periyodik bir isaretteki sinlis ve kosiniis bilesenlerinin Genlik,
Frekans ve Faz degerleri kolaylikla bulunabilmektedir. Isaretin cok sayida siniis ve
kosiniis bileseninden meydana gelmesi isaretin daha karmasik bir yapida oldugunu
gostermektedir [3} 21} 31, 32]. Sekil bir isaretin siniis ve kosiniis bilesenlerine
ayrilmasini ve bu bilesenlerdeki her bir siniisoidal bilesenin frekans ve genlik bilgisinin

elde edilmesini gostermektedir.

44
A
an
A

Zaman

an

/’

Frekans

Sekil 2.4 Bir isaretin bilesenlerine ayristirilmasi

Gunlik hayatta kullanilan siren, alarm gibi bazi sesler periyodik oldugu icin bu
yontemle dogru bir sekilde analiz edilebilir. Ancak bir miizik veya kalp ritmi isareti
ele alindiginda, bu isaretler periyodik olmadig: icin Fourier serileri kullanmak uygun
degildir [3} 21,31, 32].

2.4.3 Periyodik Olmayan isaretlerin Analizi

Periyodik olmayan isaretler, isaretin kendisini belirli bir zaman periyodunda
tekrarlamadig1 veya diger ifadeyle her bir t degeri icin x(t) = x(t + T) sartim
saglamayan isaretlerdir. Sekil bir bateriden elde edilen ve periyodik olmayan bir

isareti gostermektedir.
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Bu tiir isaretlerin hizli Fourier doniisiimii ile analiz edilmesi sonucunda frekans
bilgileri elde edilir. Ancak, isaret periyodik olmadig: ve siirekli degisken bir yapida
oldugu icin frekans bilgisi elde edilirken zaman bilgisi kaybedilir. Bir miizigi 6rnek
verecek olursak, miizikteki 5. saniyedeki frekans bilesenleri ile 50. saniyedeki frekans
bilesenleri bulunmak istendiginde, miizigin tiim frekans bilgileri elde edilecek ancak
bunlarin hangi zamanlara ait olduklar bulunamayacaktir 32].

075 4
050
025 4
000
—0.25 -
—0.50 -

—0.75 -

Sekil 2.5 Periyodik olmayan isaret 6rnegi

2.4.4 Kisa Zamanlh Fourier Doniisiimii - STFT

Isarete hizli Fourier déniisiimii uygulandiginda, isaretin hem zaman diizleminde
hem de frekans diizleminde degisimini incelemek i¢in Onerilen ¢o6ziimlerden birisi
Pencerelenmis Fourier Doniisiimii (Windowed Fourier transform) olarak da bilinen
Kisa Zamanl Fourier doniisiimiidiir (Short Time Fourier Transform - STFT). Ik kez
1989 yilinda Cohen tarafindan onerilmigtir [33]. Bu yonteme gore, isaret pencere
ad1 verilen daha kii¢lik parcalara ayrilarak analiz edilir Bu sayede hangi zaman
araliginda hangi siniis ve kosiniis bilesenlerinin oldugu, diger bir ifadeyle isarette
hangi frekans bilesenlerinin oldugu belirlenebilir. Bu doniisiim yoluyla bir isaretin
hem frekans bilesenlerinin hem de genlik degerlerinin zamana bagl nasil degistigi

goriilebilir. Zaman degiskeni t olan ve x(t) olarak tamiml bir isaretin g(t) pencere
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fonksiyonu kullanilarak STFT doniisiimii asagidaki sekilde bulunur.

X(f,s)= f x(t).g(t—s).e 72 tdt (2.7)

—0Q0

STFT uygulanirken temel olarak kullanilan {ic parametre bulunmaktadir. Bunlar

asagida kisaca 6zetlenmistir [|3, 21} 31, 32]].

» Pencere Boyutu: Isaretin hangi siire boyunca analiz edilecegini gdsteren
parametredir.  Sayisal isaretler icin bunun anlami Fourier doniisiimi icin
kullanilacak olan orneklerin sayisidir. Pencere boyutu secimi zaman-frekans
analizinde elde edilecek olan frekans ve zaman ¢oziiniirliigli sonucunu dogrudan
etkilemektedir. Ornekleme frekansmin f, ve pencere boyutunun N olarak
belirlendigi bir zaman-frekans analizinde, zaman c¢oziiniirligii At ve frekans
coziniirliigi Af sirasiyla Esitlik[2.8]ve Esitlik [2.9]ile gosterildigi gibi hesaplanur.

N
At==— 2.8

7 (2.8)
Af =2 (2.9)

N

Esitliklerden anlasilacagi {izere, pencere boyutu frekans ve zaman
¢coziiniirliigiini dogrudan etkilemektedir. Yiiksek boyutlu bir pencere boyutu
secildiginde zaman c¢oziiniirliigii yiiksek olurken, frekans c¢oziiniirliigii tersi
oranda diisiik olmaktadir. Ornegin, 6rnekleme frekansi1 1000 Hz olan bir
isarette, 10 saniye boyunca 6rnekleme yapildiginda 10.000 6rnek uzunluklu bir
sayi dizisi elde edilir. Eger pencere uzunlugu 100 6rnek olacak sekilde secilirse,
100 milisaniyelik bir pencere uzunlugu elde edilecektir. Boylece zaman frekans
analizinin zaman ¢6ziiniirliigii 100 milisaniye, frekans c¢oziiniirligii de 10 Hz

olacaktir.

* Pencere Fonksiyonu: Normalde -00 ile + 00 araliginda analiz edilmesi gereken
isaret t; ve t, zaman araliginda analiz edilmektedir. Bu t; ve t, anlarinda
yapay olarak olusturulan siireksizlik noktalari nedeniyle isarette bozulmalar
olusmaktadir. Bu bozulmalar en aza indirgemek icin yapilan 6n islemlerden
birisi de pencere fonksiyonudur. Fourier doniisimii uygulanmadan oOnce
pencere fonksiyonu ile isaretin analiz edilecek bolgesi karsilikli olarak carpilir
ve isaret analiz edilmeye hazirlanmis olur. Literatiirde Hamming, Hanning

vb farkli pencere fonksiyonlar1 bulunmaktadir. Fourier doniisiimii ve derin
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ogrenme yontemlerinde kullanilan bu pencere fonksiyonlarinin basarima etkisi
incelenmis olup ilerleyen béliimlerde detaylari verilmistir. Isaret analizinde
pencere boyutu isaretin 6zelliklerine gore secilmelidir. Hizli Fourier doniisimi
uygularken pencere boyutu 2'nin katlar1 olarak (128, 256, 512, ...) secilmesi

gerekir.

e Ortiisme (Overlap) Miktar1: Zaman-frekans analizinde pencere fonksiyonu
kullanildiginda, pencereleme sirasinda pencere Kkenarlarina yakin olan
kisimlarda var olan isaretlerdeki 6zellikle kisa siireli bazi bilgilerin kaybolmasi
olasiligi vardir. Pencerelerin ardisik olarak kullanilmasi sirasinda bazi veri
kayiplar1 olabilmektedir. Bu veri kaybin1 6nlemek adina, yeni analiz edilecek
pencere bir 6nceki pencereden bir miktar veriyi de icerecek sekilde analiz
gerceklestirilir. Bu sayede, miizik uygulamalarinda notanin basladig: ve bittigi

zaman araligi bu yontemle daha kolay tespit edilebilmektedir.

2.4.5 Zaman-Frekans Analizi - Spektrogram

Spektrogram, isaretin kiza zamanli fourier doniisiimiinden gorsellestirilerek elde
edilen bir zaman-frekans analizi yontemidir [23]]. Kisa zamanli fourier doniistimiinde
kullanilan pencere boyutuna gore olusacak zaman araliklarinin her birinde genlik
ve frekans bilgilerinin elde edilmesinde kullanilir. Spektrogram bir ekseni zaman,
diger ekseni frekans olarak elde edildiginde iki boyutlu bir matris bir diger
ifadeyle goriintii elde edilir. Bu goriintiinlin her bir pikseli bir zaman araligindaki
tespit edilen frekanslarin enerji bilgisidir. Diger taraftan, spektrogram ii¢ boyutlu
olarak da gosterilebilir ~ Bu boyutlar zaman, frekans ve genlik olarak selale
diyagrami (waterfall plot) ile gosterilir. Calismamizda spektrogram goriintileri iki
boyutlu olarak verilecektir. Spektrogram, zaman-frekans analizi yontemlerinden
olan STFT’yi gorsellestirme yontemidir. Mizik ve ses isareti uygulamalarinda,
farkli zaman-frekans analizi yontemleri kullanilarak elde edilen farkli gorsellestirme
teknikleri de kullanilmaktadir. Mel-spektrogram, Chromagram bunlardan bazilaridir.

Isareti belli zaman araliklarinda analiz edebilmek icin pencere boyutu, pencere
fonksiyonu ve oOrtiisme miktar: belirlenir. Asagida 7 haneli bir telefon tusu sesinin

spektrograminin bulunmasi islemi adim adim aciklanacaktir.

* isaretin Zaman Diizleminde Incelenmesi: Bu asamada isaretin zamana bagh
fonksiyonu asagidaki sekilde goriildiigii gibi cizilir Isaret incelendiginde,
isaretin yedi farkli zamanda baslayip ve bir siire sonra biten bilgiler icerdigi

goriilmektedir.
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Sekil 2.6 Isaretin zaman diizlemi goriintiisii

« isaretin Frekans Diizleminde incelenmesi: Zaman diizleminde verilen isaretin
hizli fourier doniisimi ile frekans diizlemine gecildiginde isaretin frekans
bilesenleri asagidaki sekilde gosterilmektedir. ~Bu sekilden de yedi farkl
isarete ait frekans degerleri goriilmektedir. Ancak frekans bilgilerinin hangi
zamana ait oldugu veya bir diger ifadeyle her bir tusa ait frekans bilgisi elde
edilememektedir.
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Sekil 2.7 Isaretin tamaminin frekans diizlemi goriintiisii
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e Isaretin Zaman-Frekans Diizleminde incelenmesi: Onceki maddede verilen
isaretin zaman diizleminden frekans diizlemine gecisiyle sadece frekans bilgisi
goriildiigli icin isaretin boliimlere ayrilarak frekans bilgisinin analiz edilmesi
daha yerinde olacaktir. Bu nedenle isaret her bir tus sesinin siiresine gore
parcalara ayrildiktan sonra her bir parcanin Fourier doniisiimii alinir ve her bir
tusa ait frekans bilgisi elde edilir. Telefon tus sesleri iki siniisoidal bilesenden
olusacak sekilde standart olarak kodlanmistir. Bu nedenle asagida zaman
diizlemindeki ilk tus olan 8 tusu icin 852 Hz ve 1366 Hz frekanslarinda degerler
goriilmektedir. Bu yapilan islem tiim tuslar i¢in tekrarlanarak yapilir ve tus
seslerinin hangi tusa ait oldugu elde edilir [|34]].
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Sekil 2.8 ilk tusa ait frekans bilgileri

Yukarida belirtilen prosediiriin gorsellestirilmis hali olan spektrogram bu tiir
isaretlerin analizinde cok yaygin olarak kullanilan bir aractir. ~ Asagidaki

spektrogram ayni isaretin analizini gostermektedir.
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Sekil 2.9 isaretin tamamimin spektrogram goriintiisii

Onceki béliimlerde aciklanan zaman frekans analizi icin kisa zamanl Fourier
doniisiimii ve spektrogram bu calismada miiziklerin analiz elde edilmesinde kullanilan
temel bir yontemdir. Ses ve miizik isaretlerinden akustik 6zellik ¢ikarimi yaparken
kullanilan yontemlerin parametreleri ve girdileri spektrogramdan tiiretilmistir.
Ilerleyen béliimlerde bu yontemler detayli olarak aciklanacaktir.

Tez calismasi boyunca bu boéliimde aciklanan yontemlerden yola cikarak, miizik
veri setinden isaret isleme yontemleri ve derin 6grenme yontemleri ile 6zellik
cikarimi yapilacakti. Bu Ozelliklerle miizik tiiriintin siniflandirilmas: ve miizik
onerisi gerceklestirilecek, elde edilen sonuclar farkli oOlciitlerle karsilastirilacak ve
degerlendirilecektir. Calismanin blok semasi Sekil [2.10]ile gosterilmistir.

BASARIM OLCUTLERI

VERiI OKUMA SINIFLANDIRMA

S
Nl [EEE=

1

OZELLIK CIKARIMI

Ozellik Veritabani
 Derin Sgrenme
id f1 ..
'
) k

Sekil 2.10 Calismanin blok semas
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3

AKUSTIK OZELLIK GIKARIMI

Bu boliimde tez stiresince kullanilan 6zellik c¢ikarimi yontemleri aciklanmaktadir.
Temel olarak sayisal isaret isleme yontemleri zaman diizlemi ve frekans diizlemi olarak

ikiye ayrilmistir.

3.1 Istatistiksel Tamimlayicilar

Bu boliimde istatistiksel 6zellik ¢cikarimi yontemlerinden bahsedilecektir.

3.1.1 Aritmetik Ortalama

Aritmetik ortalama (x) bir veri dizisindeki degerlerin toplaminin, dizinin eleman
sayisina (N) bolimiiyle hesaplanir. Verilerin dagiliminin normal dagilima uygun

oldugu durumlarda kullanilmasi uygundur.
_ 1
%= > x, (3.1)

3.1.2 Standart Sapma

Standart sapma (o) bir veri dizisindeki degerlerin ortalamadan ne kadar saptigini

belirlemede kullanilan bir tanimlayicidir.

1 &
)
o= N;(xi—x) (3.2)

3.1.3 Ortanca - Medyan

Siral1 bir veri dizisindeki en ortadaki elemanin degerini bulmaya yarayan olciittiir.

Giriilti veya aykir1 degerin bulundugu verilerde dagilim hakkinda aritmetik
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ortalamaya gore daha kesin bilgi verir. Verilerin dagiliminin normal dagilima uygun

olmadig1 durumlarda kullanilmasi aritmetik ortalamaya gore daha uygundur.

3.1.4 Tepe Deger - Mod

Bir veri dizisindeki en fazla goriilen say1 olarak ifade edilir

3.1.5 Carpiklik - Skewness

Bir veri dizisindeki verilerin ortalamaya gore dagiliminin yoniinii belirler. Veri
dizisinde aritmetik ortalama > medyan > mod durumu varsa, bu veri dizisi sagdan
carpik veya pozitif carpikliga sahiptir; diger taraftan aritmetik ortalama < medyan <
mod durumu varsa, bu verisi dizisi soldan carpik veya negatif carpikliga sahiptir.

Z?L1(Xi _X)S
Y (X —X)2)3/2

Carpiklik = VN x (3.3)

3.1.6 Basiklik - Kurtosis

Bir veri dizisindeki verilerin dagiliminin basikligi veya sivriligi hakkinda bilgi veren

istatistiksel tanimlayicidir.

Z]i\]:1(Xi _X)4

Basiklik =N x —— -
(Zi:l(Xi _X)2)2

3.4)

3.1.7 Entropi

Bir veri dizisindeki verilerin karmasiklig1 ve safligi hakkinda bilgi veren ol¢iittiir.
Veri dagiliminin tekdiize (uniform) olup olmadigini belirlemede siklikla kullanilir.
Asagidaki esitlikle hesaplanir. Buradaki p; her bir verinin veri dizisindeki bulunma

olasiligini ifade eder.

E(S) :Z_Pilogzpi (3.5)
i=1
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3.2 Zaman Diizleminde Ozellik Cikarimi

3.2.1 Ortalama Enerji - Root Mean Square Energy (RMSE)

Ortalama enerji sesin belli bir zaman araligindaki genliklerinin karelerinin toplaminin
karekokii ile hesaplanir. Bu yontem farkli sekillerde frekans diizleminde de
kullanilabilir. Ozellikle iki ses arasi karsilastirma yaparken giiriiltiiye gére bir ayrim

yapmakta kullanilan yontemdir. Esitlik ile hesaplanir.

, .
= — 2
RMS Et x(t) (3.6)

3.2.2 Sifir Gegis Orani - Zero Crossing Rate

Sifir gecis orani, bir isaretin toplam sifir gecislerinin T pencere boyutuna oranidir. Bu
oran bize isaretin frekans bilgisini verir. Frekans, isaret degisikligi ile dogru orantilidir.
Daha fazla degisiklik frekansin yiiksek oldugunu ifade ederken; daha az degisiklik
frekansin diisiik oldugunu ifade eder. Bu yOntem isaret ve ses islemede degisim
bilgisinin yorumlanmasinda kullanilan basit ve etkili bir yontemdir [|35]. Esitlik
ile gosterildigi gibi hesaplanir. Esitlikteki S degiskeni, T uzunluklu bir isareti temsil

etmektedir.

T—1
1
ZCR = ﬁ;f(stst_l < O) (37)

/\‘/ = =+Zero Crossing/

Time

Voltage
(=]

Sekil 3.1 Sifir gegis orani - Zero Crossing Rate [36]]
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3.3 Frekans Diizleminde Ozellik Gikarim

Bu boliimde miizik verilerinden frekans diizlemi kullanilarak o6zellik cikarimi igin

kullanilan yontemler aciklanmuistir.

3.3.1 Ortalama Frekans Enerjisi - Root Mean Square Energy (RMSE)

Bir isaretin enerjisi, isaretin genliklerinin karelerinin toplamu ile, asagidaki formiildeki

gosterildigi gibi hesaplanir [31, 37].

N
> lx()P (3.8)
f

RMSE ise, bir isaretin enerjisinin ortalamasinin karekokiidiir ve asagidaki sekilde
tanimlanir [[31, 37]].

N

= > (P (3.9)
f

3.3.2 Spektral Agirlik Merkezi - Spectral Centroid

Spektral agirlik merkezi, genellikle bir sesin belirginligi veya keskinligi (brightness)
ile iliskilidir [38]]. Isaretin frekansi hakkinda bilgi verir. Tim iizerinde calisan
arastirmacilara gore, sesler arasindaki algisal olarak en giiclii ayrimlardan biri
sesin keskinligidir [39]]. Keskinlik, bir sesteki yiiksek frekansh icerik miktari ile
ilgilidir. Spektral agirlik merkezi spektrumun agirlik merkezini gosterir ve Fourier
doniisimiiniin frekans ve genlik degerleri kullanilarak elde edilir. Bu, frekanslarin
agirlikli ortalamasi olarak hesaplanir. Spektral agirlik merkezi, bir spektrumun
enerjisinin hangi frekansta ortalandigini ifade eder. Spektral agirlik merkezi f,;
k numarali frekans kutusundaki spektral genlik S(k) ve frekans f (k) olmak iizere
Esitlik [3.10}deki gibi hesaplamir [[3]].

JEDYECC
T 2S(K)

(3.10)
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Sekil 3.2 Spektral agirlik merkezi [|40]

Sifir Gegme Orani yontemine benzer olarak isaretin baslarinda spektral agirlik merkezi
degerinin olmamasi gerektigi sekilde yiiksek bantlarda oldugu gibi goriilmektedir. Bu
durumun sebebi olarak isaretin baslarindaki diisiik genlik degerine sahip bilesenler

gosterilebilir. Sabit kii¢iik bir deger eklenilerek bu sorunun iistesinden gelinebilir [40]].

3.3.2.1 Spektral Diizliik - Spectral Flatness

Spektral diizliikk, isaretin beyaz giiriiltiiye olan yakinliginin o6lciisiidiir. ~ Beyaz
glirtiltiiniin giic spektrumu diiz bir sekildedir. = Spektral diizliik isaretin gii¢
spektrumunun geometrik ortalamasinin aritmetik ortalamasina boliinmesi ile elde
edilir [41]].

VITS x(n)

S x(n)
N

Spektral Diizliik = (3.11)

Spektral diizliik degeri O ile 1 arasinda deger alabilmektedir. Bunun nedeni geometrik
ortalamanin aritmetik ortalamadan biiylik olmamasidir. Spektral diizliik degerinin 1’e

yakin olmasi, isaretin beyaz giiriiltiiye daha yakin olmas1 demektir.

3.3.3 Spektral Karsitlik - Spectral Contrast

Spektral karsitlik, isaretin bagil spektral ozelliklerini temsil eder ve spektrumdaki
zirveleri, vadileri ve aralarindaki farki dikkate alir. Buna desibel farki da
denilmektedir. Cogu miizik i¢in giiclii spektral zirveler harmonik bilesenler olarak

nitelendirilirken, vadiler genellikle giiriiltii ile nitelendirilir. Baz1 caligmalar, spektral
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karsithgin miizik tiirlerini ayirmak agisindan iyi sonuglar verdigini gostermistir [42]].

aN
1
Zirve, = log{a—NZxk,i} (3.12)

i=1

. 1 aN
Vadi, = log {a_N;xk’N_iH} (3.13)
Karsithk, = Zirve, — Vadi, (3.14)

Esitlikler [3.12] [3.12] ve [3.12]deki k FFT vektoriiniin alt bant bilgisini temsil ederken
{Xk5 1> X125 s Xps v }; N ise k. banttaki toplam sayiy1 gostermektedir. a sabit say1

degeridir.

3.3.4 Spektral Etek - Spectral Roll-off

Spektral etek, toplam spektral enerjinin belirli bir kisminin (6rnegin %85) altinda
bulundugu frekansi ifade eder. So6zsliz miiziklerde, enerjinin biiyiikk bir kismi
spektrumun yiiksek frekanslarinda bulunur. Bdylelikle s6zlii ve s6zsliz miizikleri
birbirinden ayirt etmek icin bu 6zellik kullanilabilir [[3} [43]].

R; N
> M,[n]=0.85 > M[n] (3.15)
n=1 n=1

#1073

Spektral
Etek
Noktasi

2 3
Frekans (Hz)

Sekil 3.3 Spektral etek
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3.3.5 Polinom Ozellikleri - Polynomial Features

Bu yontemle isaretin spektrumu igin istenilen dereceden bir polinom iiretilir ve
bu polinomun katsayilari geri dondiiriiliir [44]]. Polinomu iiretmek igin, istenilen
dereceye gore en uygun enterpolasyon yontemi kullanilir. Elde edilen polinom

katsayilar 6zellik vektorii olarak kullanilabilmektedir.

3.3.6 Chroma STFT

Chroma 6zellikleri tiim spektrumu, her biri oktavdaki bir yarim tona denk gelen 12
farkli kutuya bolerek miizigi etkili bir bicimde temsil edebilen bir 6zellik ¢ikarma ve
zaman-frekans analizi yontemidir. Isareti herhangi bir sayisal isaret olarak gérmekten
daha cok, isaretin bir alt kiimesi olan miizik isareti {izerinde analiz gerceklestirir.
Miizikte aralarinda tam 1 oktav fark olan iki ton, insanlar tarafindan cok benzer
olarak algilandiklarindan; miizigin chroma dagilimimi bilmek, mizik hakkinda ise
yarar bilgiler verebilir 45]]. Bu vektorii elde etmek icin, Chroma STFT’de 6ncelikle
isaretten elde edilen frekans spektrumunda frekans ekseni parcalara boliinerek her
bir parcanin bir ses sinifin1 temsil etmesi saglanir. Bu islem yapildiktan sonra
frekans ekseni logaritmik ayrimli olarak MIDI ses siniflarini temsil edecek sekilde
dogrusal olarak etiketlendirilir. Etiketlendirme islemi yapildiktan sonra isaretin her bir
penceresi (frame) icin ayni ses sinifina ait katsayilar birbirleriyle toplanarak isaretin
her bir ses sinifi icin ne kadar enerjiye sahip oldugu bulunur. Chroma STFT, miizigin
melodik ozelliklerinin elde edilmesinde siklikla kullanilmaktadir. Sekil [3.4] 6rnek bir
chromagram goriintiisiinii géstermektedir. 46]].

Pitch class

m -

Sekil 3.4 Chroma STFT [31,

3.3.7 Chroma Sabit Q Doniisiimii - Chroma CQT

Chroma vektorii, 12 farkli perde(pitch) sinifinin enerji seviyelerini tutan vektordiir.
Bu vektoriin elde edilmesinde farkli yontemler kullanilabilmektedir. Bu yontemlerden
birisi de CQT’dir. CQT yonteminde STFT’ye benzer sekilde zaman diizleminden
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frekans diizlemine gecisi saglanir. Ancak CQT’de frekans ekseni logaritmik olarak
Olceklenir. Bu da insan kulaginin duyma sekline cok daha yakindir. Ses bircok
harmonik frekansin bir araya gelmesiyle olusur.  Logaritmik olceklemede bu
frekanslarin konumlar1 farkli olsa da birbirlerine gore konumlar: sabittir. Bu da
enstriimanlarin ayirt edilmesi i¢cin 6nemli bir 6zelliktir [47]. Chroma CQT yontemiyle
elde edilen bir chromagram Sekil [3.5]ile gosterilmistir.

chroma_cqt

Pitch class

Time

Sekil 3.5 Chroma CQT [48]

Sekil[3.6|frekans ekseninin dogrusal ve logaritmik olarak béliimlenmesini 6rnek olarak

gostermektedir.
) Logaritmik Olcek
T
151 i
=
T 1t -]
(O]
0.5
06
log(1) log(2) log(3) log(4) log(5) log(6) log(7) log(8)
Frekans (Hz)
) Dogrusal Olgek
T T
151 i
=
T o1r ®
O
0.5
06

N
w

4 5 6
Frekans (Hz)

~
[ee]

Sekil 3.6 Frekans ekseninin dogrusal ve logaritmik olarak ayrilmasi
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3.3.8 Tonnetz

Tonnetz ilk olarak Alman matematikci Euler tarafindan 6nerilmistir. Daha sonra miizik

teoriciler bu yontemi gelistirmislerdir. Tonnetz miizikte harmonik iliskiyi gostermek

icin kullanilir. Yontemin kullanilabilmesi icin 6ncelikle Chroma vektoriiniin elde

edilmis olmasi gerekmektedir. Tonnetz yonteminin ciktisi, tonal agirlik merkezleridir.

Bir tonal agirlik merkezi Esitlik [3.16} [3.17] ve[3.18]deki gibi hesaplanir [49]].

T(d)

q) == [00, 01, 02, ceeey OL—l]

1<=d<=6 ve 0<=k<L

Sekil ile Ornek bir tonnetz ortalama vektorii gortintiillenmektedir.

Tonal Centroids (Tonnetz)

rlsin(k%)
r1cos(k%)
r23in(k37n)
T'ZCOS(k%)
r35in(k%)

r3cos(k%n)

1 L
e ®(d, k) x C(k)
N3] kz

M3y‘
M3x 7

L

m3y
m3 x ‘
Sy 1
5x

Tonnetz

Sekil 3.7 Ornek Tonnetz
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3.3.9 Mel-Frekansi Kepstral Katsayilar:1 - MFCC

Ses islemede; Mel-frekansi kepstrumu (MFC), sesin kisa zamanl gii¢ spektrumunu
temsil eder. Mel-frekans1 kepstral katsayilari (MFCC) kollektif olarak bir MFC
meydana getirirler. Kepstrum ve Mel-frekansi kepstrumu arasindaki fark, MFC’de
frekans bantlar1 Mel 6lcegine gore esit araliklardadir. Mel 6lcegi, insan ses algisini
dogrusal 6lcege kiyasla cok daha iyi modellemektedir [2]].

MFCC su adimlarin uygulanmasiyla elde edilir:

e Isaretin Fourier doniisiimii alinir.
* Elde edilen spektrumun katsayilar1 Mel 6lcegine eslestirilir.
* Her bir Mel frekansindaki gii¢ katsayilarinin logaritmasi alinir.

* Elde edilen katsayilar listesine, bir isaretmis gibi ayrik kosiniis dontistimii (DCT)
uygulanir.

* Sonucta ortaya cikan spektrumun katsayilar1 MFCC'yi verir.

Ses veya Miizik
. . Pencereleme
Isareti

Mel Filtre
Bankasi

Sekil 3.8 MFCC Islem Adimlari

Sekil MFCC algoritmasinda kullanilan Mel Filtre bankasini gorsel olarak
orneklendirmektedir.
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Mel-scaled Filterbank
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Sekil 3.9 MFCC Mel filtre bankasi

MFCC’yi elde edebilmek icin oncelikle ses isareti iizerinde cergeveleme islemi ile
boliitlere ayrilir. Ardindan her bir ¢ercevenin baslangic ve sonu arasinda siireksizligi
engellemek icin pencereleme islemi gerceklestirilir. En ¢ok kullanilan pencereleme

yontemlerinden birisi Hamming pencerelemedir. [52].

W,(m) = 0.54 —0.46 x cos(2IIm/(N,, — 1)) (3.19)

Pencereleme isleminden sonra FFT uygulanir. Daha sonra isaretin frekanslari mel
frekansina déniistiiriiliir. Bu islem asagidaki Esitlik [52].

mel(f) =2595 x log,o(1 + L (3.20)

700

1 kHz e kadar olan frekanslar icin mel frekanslar1 dogrusal olarak 6lceklenir. Ancak 1
kHz den yiiksek frekanslarda logaritmik araliklar kullanilir [52]].

En son olarak ayrik kosiniis dontistimii (DCT) uygulanarak mel frekansi kepstrum
katsayilar1 hesaplanmus olur [[52]].

k

C, =kzl:(long)cos [mel(k—%)%] (3.21)
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3.4 Dalgacik Doniisiimii Ile Ozellik Gikarimi - Wavelet Transform

Isaretin belirli bir zamaninda ani bir degisiklik oldugu durumda, hizli Fourier
doniisimii kullanmak isaret analizinde yetersiz kalmaktadir. — Ciinkd, degisiklik
ne kadar ani olursa, bu degisikligin zaman-frekans analizi i¢in kosinlis ve
siniis bilesenleri o kadar c¢ok kullanilir ~ Ani degisimler icermeyen siniis ve
kosiniis fonksiyonlar1 kullanmak yerine, bu ani degisimleri icerisinde bulunduran
fonksiyonlarla gerceklestirilen Dalgacik doniisiimiinti kullanmak, isaretin analizinde
daha bagarili sonuglar vermektedir. Dalgacik doniisiimiiniin genel ifadesi Esitlik 3.22]
ile gosterilmistir [|5, 53-55]].

1 o x—>b

Yukaridaki Esitlik b oteleme miktarini, a olcekleme katsayisini, ¥ ise ani
degisimleri icerisinde barindiran dalgacik fonksiyonunu gostermektedir. Dalgacik
fonksiyonu, hizlica soniimlenen ve ortalamasi sifir olan fonksiyon demektir. Siniisoidal

fonksiyonlardan farkli olarak fonksiyonun her noktasinda stirekli degildirler.
Sekil bazi dalgacik fonksiyonlarini gostermektedir.

e =

Haar Shannon or Sine Daubechies 4 Daubechies 20

T

Gaussian or Spline Biorthogonal Mexican Hat Coiflet

Sekil 3.10 Baz1 dalgacik dontistimii fonksiyonlar1 [|56]]

Dalgacik doniistimlerindeki olcekleme islemi ise, isareti genisletmek veya kapatmak
anlamina gelen bir operasyondur. Ornegin, frekans: 10 Hz olan bir siniis isareti 2 ile
Olceklendirilirse olusan isaretin frekansi 5 Hz olur. Dalgacik doniisiimiinde kullanilan
diger bir degisken olan kaydirma veya oteleme miktari, dalgacik doniisimiini

gerceklestirirken kullanilan dalgacik fonksiyonunu eksen boyunca belirlenen miktara
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gore otelemede kullanilir.

Dalgacik fonksiyonlar1 siirekli ve ayrik olarak ikiye ayrilabilir. Siirekli dalgacik
fonksiyonlar1 cekirdek fonksiyonu olarak kullanildiginda siirekli dalgacik dontistimii
gerceklestirirken, ayrik dalgacik fonksiyonlar1 ayrik dalgacik doniisiimiinii
gerceklestirir. Ayrik dalgacik doniisiimii, dalgacik doniistimiinii siirekli zamanda
uygulamanin meydana getirecegi algoritma karmasikligindan kag¢inmak icin
gelistirilmis bir yontemdir ve isareti daha hizl bir sekilde analiz etmeyi miimkiin kilar.
Bu islem yapilirken isaret belirlenen kriterlere gore parcalara ayrilir. En ¢ok kullanilan
ve bilinen yontem, isareti biri frekans diizleminde digeri zaman diizleminde olmak
{izere iki boliime ayirmaktir. Ornekleme frekans: f, ise, isarette bulunan frekans
bileseni 0 ile f,/2 arasindadir. Ornek olarak, 800 érnekleme frekansiyla bir isaret

alinirsa, bu isarette bilgi iceren kisim 0 ile 400 arasindadir [|5, 29, 53]].

Bu calismada ayrik dalgacik dontisiimleri kullanilmistir. Ayrik dalgacik dontistimi
yapilirken o6lceklendirme icin 2 ve 2'nin kuvvetleri kullanilmis, kaydirma yapilirken
ise 2'nin kuvvetlerinin katlar1 kullanilmistir. Bu sayede gereksiz bilgilerin tekrar
hesaplanmasinin Oniine gecilmistir. Ayrik dalgacik doniisimii yapilirken ilk adim
olarak; isaret, biri diisiik geciren (wavelet function, dalgacik fonksiyonu), digeri
ise yliksek geciren (scaling function, 6lceklendirme fonksiyonu) iki filtreden gecirilir
[57]. Filtreleme sonrasi her iki ciktiya da asagi Ornekleme (down sampling)
uygulanarak 6rnek sayisi yariya diistiriilii. Alcak geciren filtrenin sonucu yaklasim
bileseni (Approximation), yiiksek gecisli filtrenin sonucu ayrint1 bileseni (Detail)
olarak adlandirilir. Daha sonra yaklasim bileseni alinir ve bu 6nceki iki adim istenilen
seviye kadar tekrarlanir. Bu adimlarin ne kadar tekrarlanacag seviye parametresi ile
secilir. Bu seviye parametresi 4 secilerek yapilirsa Sekil[3.11fe benzer bir durum ortaya
cikar [|5, 53-55]]. Asagi ornekleme isleminin bir sonucu olarak, dalgacik katsayilari
elde edilir. Bu katsayillar hem zaman hem de frekans bilgisinin analizi sonucunda
elde edilir. Elde edilen bu dalgacik katsayilar1 aritmetik ortalama, standart sapma
gibi istatistiksel tanimlayicilarla indirgenerek miizik tiirii siniflandirma asamasinda
ozellik olarak kullanilir. Dalgacik katsayilari, siirekli ayni sekilde devam etmeyen
ani degisikliklere sahip sarkilar icin iyi bir 6zellik olarak kullanilabilir. Calismanin
deneysel sonuclar boliimiinde farkli seviyelerde, farkli dalgacik fonksiyonu ile elde

edilen ozelliklerle yapilan siniflandirma basarimlari karsilastirilacaktir.
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Sekil 3.11 Ayrik dalgacik dontistimii

3.5 Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) - Convolutional Neural Network
(CNN) Tabanh Ozellik Cikarim

Calismanin bu boliimiinde, miizikten akustik ozellik c¢ikarimi ve mizik tiird
siniflandirmas: yapmak icin kullanilan ESA modellerinden bahsedilecektir. Genellikle
goriintii isleme problemlerinde kullanilan ESA, bu calisma kapsaminda spektrogram,
mel-spektrogram ve chromagram gibi zaman-frekans analizi ile elde edilen iki
boyutlu isaretlerle egitilecektir. =~ ESA, farkli islevlere sahip farkli katmanlara
sahiptir Tim ESA modelleri Python programlama dili ve Keras kiitiiphanesi ile
olusturulmustur. Modellerin temelini olusturan bazi kisimlar ve islemler sunlardir:
evrisim (convolution) katmani, aktivasyon fonksiyonu, havuzlama (pooling) katmani,
diizlestirme (flatten) katmani ve birakma (dropout) operasyonu. Sekil [3.12/de bir ESA

modeli 6rnegi gosterilmektedir.
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Sekil 3.12 Ornek ESA modeli

3.5.1 Evrisim Katmam - Convolution Layer

Bu katman ozellik tespit edici olarak da adlandirilabilir. Bir gortintiideki kenar veya
kose gibi ayirt edici olabilen bolgeleri tespit etmeyi saglar. isaret islemedeki evrisim
(konvoliisyon) islemi ile aynidir. Derin 6grenmede isaret islemeden farkli olarak ¢ok
fazla sayida evrisim islemi ile 6zellik ¢cikarimi yapilir. Kullanilan evrisim elemanlarina
cekirdek (kernel) fonksiyonu veya filtre adi verilir. Bu filtrelerin tipi ve boyutu bu
katmanda belirlenmesi gereken parametrelerdendir [58]]. Evrisim sirasinda isaretteki
ilk ve son sinir elemanlarinin kaybini 6nlemek icin doldurma (padding) operasyonu
gerceklestirilir. Bu calismada bu sinir degerlerin aynisini kullanarak doldurma (same
padding) yapilmistir. Bu katmanda ayrica klasik yapay sinir aglarinda oldugu gibi
aktivasyon fonksiyonlari da kullanilir. En ¢ok kullanilan RELU aktivasyon fonksiyonu
bu calisma kapsaminda da kullanilmistir. [0, t] sonlu araliginda tanimlanan f ve g
fonksiyonlari i¢in evrisim islemi denklem [3.23]deki gibidir.

(f *g)(t)=J f(r)g(t—7)d (3.23)

Evrisim islemi ve aynisi ile doldurma (same padding) islemi Sekil ile
gosterilmektedir. RELU transfer/aktivasyon fonksiyonunun calismasi ise, Sekil

ile gosterilmistir.
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Sekil 3.13 Evrisim islemi + Aynisi ile doldurma (Same Padding)

5 6 RELU Aktivasyon 5 6

Fonksiyonu

Sekil 3.14 RELU aktivasyon fonksiyonu

3.5.2 Havuzlama Katmam - Pooling Layer

Bu katman, asag1 6érnekleme veya alt 6rnekleme yapar (down sampling), parametre
sayisin1 azaltir, Olcek veya yonlendirme degisikliklerine karsi olmayan o6zelliklerin
algilanmasini saglar ve asir1 6grenmeyi (ezberlemeyi) kontrol etmeye yardimci olur.
Bu katmanda ortalama, minimum, medyan gibi baska alternatif yontemler de vardir,
ancak calismamiz icin literatiirde siklikla kullanilan maksimum havuzlama yéntemi
secilmistir. Havuzlama islemi Sekil- ile gosterilmektedir.

(1 ](2]] 3)

| 4 5 6 Max Havuzlama 2 6

_k [ < J islemi 3 9
7 | 8 9

Sekil 3.15 Maksimum havuzlama islemi

3.5.3 Diizlestirme Katmani - Flatten

Diizlestirme, onceki katmanlardan gelen matrisleri bir sonraki katmanda yapilacak

olan cok katmanli yapay sinir aglari islemlerinde kullanima uygun hale getirmek icin
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vektore doniistiirme operasyonudur. Diizlestirme islemi Sekil{3.16]ile gorsel olarak

ozetlenmektedir.
1
2
1 | 2 | 3 3
4
4 5 6 Diizlestirme islemi 5
6
7 8 9 -
8
9

Sekil 3.16 Diizlestirme katmani

3.5.4 Tam Baglantili Ogrenme Katmani - Fully Connected Layer

Bu katman derin 6grenme ve ESAda egitim, agirlik giincelleme gibi yapay sinir
aglar1 yontemlerinin bulundugu kisimdir. Tam baglantili olarak, néronlarin 6nceki
katmandaki tiim aktivasyonlarla baglantilar1 vardir. Calismamizda Keras kiitiiphanesi
ile modellere farkli sayida yogun katmanlar eklenmis, diigiim sayisi1 ve aktivasyon

fonksiyonlar1 gibi katman parametreleri belirlenmistir.

3.5.5 Birakma Operasyonu - Dropout

Tamamen baglanmis katmanlarda belirli esik degerinin altindaki digiimlerin
seyreltilmesinin performansi arttirdig1 gézlenmistir. Bagka bir ifadeyle, ezberlemenin
Oniline gecmenin ve zayif bilgiyi unutmanin test islemleri sirasinda 6grenmeyi arttirdigi
gozlemlenmistir. Bu ylizden birakma operasyonu egitim asamasinda tercih edilmistir.
Bu asamada parametre olarak bir katmandaki islem elemanlarinin ne kadarinin
islevsiz kalacag1 belirlenmesi gerekmektedir. ~Ornegin, birakma olasilig1 degeri
0.5 olarak belirlendiginde o katmandaki islem elemanlarinin yarisinin islevsiz hale
gelecegi belirlenmis olur. Bu islemler sayesinde, ezberlemenin 6niine gecilebilir ve test
sirasinda yapilan denemelerde dogruluk orani artabilir. Ayrica, daha az sayida islem
elemani kullanilacag: icin derin agin mimarisindeki karmasiklik da azaltilir. [59].
Birakma operasyonunun gorsel hali Sekil{3.17/de bulunmaktadur.
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Sekil 3.17 Birakma operasyonu [|60]]

3.5.6 Ozellik Cikarim1 ve Makine Ogrenmesi

Derin 6grenme egitimi tamamlandiktan sonra, elde edilen ozellik vektorleri baska
makine 6grenmesi siniflandiricilarla egitilebilir. Bu islemin amaci ESA modelindeki
sof tmax siiflandiricinin diger siniflandirma algoritmalarina nispeten daha basit bir
yapida olmasidir. Derin 6grenme asamasinda, en iyi modelin son tam baglantili
katmani egitim tamamlandiktan sonra kaydedilmektedir. Boylece, katmanin digim
sayis1 kadar Ozellige sahip yeni bir akustik 6zellik veri kiimesi elde edilir Bundan
sonra, bu yeni veri kiimesine istenilen makine 6grenmesi yontemi ve siniflandirma
algoritmasi uygulanabilir. Ornegin, destek vektdér makinesi (SVM), simflandirmada
kullanilan basarili ve etkili yontemlerden biridir. Siniflandirma icin, iki veri grubu
arasindaki sinir noktalarini en etkili sekilde tespit ederek bir ayrim yiizeyi meydana
getirir. Bu sayede derin 6grenme ile geleneksel isaret isleme yontemlerine gore daha
ayirt edici 6zellikler elde edilir. Derin 6grenme ile elde edilen o6zelliklerin daha
karmasik siniflandiricilar kullanarak basarimi daha yiiksek miizik tiirii siniflandirma
sonuclar1 elde edilmektedir. Deneysel sonuclarda, mfcc, chroma gibi 6zelliklerin
makine O0grenmesi sonucglar1 derin 6grenme sonuclariyla karsilastirildiginda kayda
deger bir fark oldugu goriilmiistiir =~ Deneysel sonuclar Boliim-5 kapsaminda
aciklanmistir.

3.6 Ozellik Son isleme

Sayisal isaret isleme yontemleri ham miizikten bir veya ¢ok boyutlu 6zellik vektorleri
elde edilebilmektedir. ~ Ornegin, spektral agirlik merkezi kisa zamanli Fourier

doniistimii tabanli bir islem oldugundan bu doniisimdeki her bir pencere icin bir
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agirhk merkezi elde edilir. Isaretin M sayida pencereye béliindiigii varsaylirsa, M
uzunluklu bir agirlik merkezleri vektori elde edilir. Ayni islemler MFCC y6nteminde
her bir pencere i¢in 20 farkli katsay1 dondiirecektir ve dolayisiyla M sayida pencereden
olusan miizik icin Mx20 boyutlarinda bir matris elde edilecektir. Isaretlerin ve
miiziklerin boyutlar1 ¢ok farkli oldugu igin elde edilen bu 6&zelliklerin makine
o0grenmesi yontemlerinde dogrudan kullanimi miimkiin degildir. Bu nedenle bazi
istatistiksel tanimlayicilar kullanilarak sabit boyutta 6zellik vektorleri elde edilmistir.
Calismamiz kapsaminda 6zellik vektorii veya matrisinin elde edildigi tiim durumlarda
aritmetik ortalama, standart sapma, medyan, mod, basiklik, carpiklik gibi istatistiksel

tanimlayicilar kullanilmistir.

Bu yontemlere ek olarak ozellik vektorlerinin veya matrislerinin oldugu yontemlerde
elde edilen bu verilerin zamana gore degisimi de bir bilgi icerdiginden, elde edilen bu
verilerin birinci mertebeden tiirevleri alinmis ve yeni 6zellik vektorleri elde edilmistir.
N elemanli ve x’e bagimli olarak degisen bir f vektOriiniin birinci mertebeden tiirevi
Esitlik [3.24]ile gosterildigi gibi hesaplanabilir.

fl(x)=f(x)—f(x—1),x:1,2,..,N (3.24)
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4

MUZIK ONERISI VE MUZIK TURU SINIFLANDIRMA

Bu boliimde, miizik onerisi ve miizik tiiri siniflandirma icin tez calismasinda
kullanilan smiflandirma, kiimeleme, derin 06grenme ve mizik benzerligi

yontemlerinden bahsedilmistir.

4.1 Egiticili Ogrenme Yontemleri

4.1.1 Destek Vektor Makinesi - Support Vector Machines (SVM)

Destek Vektor Makineleri, veri kiimesindeki iki sinifi bir karar sinir1 (hiperdiizlem)
ile ayiwracak destek vektoriinii bulmaya yarayan, egiticili bir makine 6grenmesi
yontemidir. SVM iki sinif arasindaki sinir noktalarin (marjin) tespitini yapar ve bu
sinir noktalardan faydalanarak simiflar arasi ayrimi yapacak olan karar sinirlarinin
olusturulmasi mantigiyla egitim gerceklestirir [61, 62]. Veri kiimeleri ayrim
yapilabilirlik bakimindan, dogrusal olarak ayrilabilen ve dogrusal olarak ayrilamayan
olmak tizere iki sekilde siniflandirilabilir. Dogrusal ayrilabilen veri kiimelerinde, SVM
iki kiimeyi birbirinden en az hata miktar1 ile ayiran dogruyu iiretmeye calisir ve egitim
sonunda bulunan bu dogrunun denklemini iiretir. Dogrusal ayrim yapmanin miimkiin
olmadig1 durumlarda ise dogrusal fonksiyonlardan farkli olan cesitli cekirdek (kernel)
fonksiyonlar: kullanilir. Cekirdek fonksiyonlar: ¢ok fazla sayida olmakla birlikte, en
yaygin kullanilanlari; dogrusal, sigmoid, polinom veya radyal temelli fonksiyonlardir.
Polinom cekirdek fonksiyonu, en iyi ayrimi yapabilecek derecede veriyi {ist boyutlara
tasir ve bu sayede veri dogrusal olarak ayrilabilir hale getirilir. Radyal temelli cekirdek
fonksiyonu (Radial Basis Function), siniflar1 ayirt etmek i¢in, kapali karar sinirlari
kullanir [[63]. Dogru bir sekilde veya bir diger ifadeyle en az miktarda hata ile
siniflandirma yapmak icin iki sinif arasinda cizilecek ayrim yiizeyi her iki grubun
tiyelerinden miimkiin oldukca en uzak olmalidir. Sekil bu duruma ornek olarak
verilebilir.
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Megative instances (y=-1) Positive instances (y=+1)

Sekil 4.1 iki sinifi birbirinden ayirt eden destek vektori (Kirmizi) [64]]

4.1.2 Naive Bayes

Naive Bayes algoritmasi, ozellikle girdilerin yiiksek boyutlu oldugu durumlarda
Bayes teoremine dayanan bir siniflandirma teknigidir. Basitligine ragmen, bazi
problemlerde karmasik siniflandirma yontemlerinden daha iyi performans gosterebilir.
En basit haliyle, bir 6rnegin tahmin edilecek olan tiim kategorilere ait olma
olasiliklarini hesaplar ve en yliksek olasiligin hesaplandigi kategoriyi sinif bilgisi olarak
geri dondiiriir. Bu yontemi kullanmada en Onemli kriterlerden birisi, ozelliklerin
birbirinden bagimsiz olmasidir.  Daha fazla o6zellik birbirlerini etkilediginden,
olasilig1 hesaplamak daha zordur. Sonuc olasiligi, sonucu etkileyen tiim 6zelliklerin

olasiliklarinin ¢carpimi yoluyla hesaplanir [[65].

Naive Bayes algoritmasi temel olarak kosullu olasilik kavramindan gelistirilmistir.
Kosullu olasilik, onceki olaylara bakarak bir sonraki olayin gerceklesme olasilig1
hakkinda c¢ikarimlar yapmaktadir. Bir miizigin bir kategoride olma olasiliginin

carpiminin, veri setindeki niteliklerin var olma olasiligi ile boliinmesiyle bulunur [65]].
P(B|A) x P(A)

P(AIB) = P(B) (4.1)

Formiildeki P(A|B) kosullu olasilik biciminde, B olayinin olmasi durumunda A olayinin
olmasi olasilig1 ifade edilmektedir ve bu olasilik sonraki olasilik degeri olarak bilinir.
P(B|A) kosullu olasilik biciminde ise, A olay1 meydana geldiginde B olaymnin olma
olasiligidir. P(A) ve P(B), sirasiyla A ve B olaylarinin 6nceki olasiliklaridir [[65].

Naive Bayes siniflandiricinin Gaussian, Multinomial ve Bernoulli gibi farkli tiirleri
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bulunmaktadir. Bu calismada kullanilan Gaussian Naive Bayes siniflandirici icin,

siniflara ait ozelliklerin Gauss dagilimina uygun sekilde dagildiklar1 varsayilmistir

P(B|A) degeri hesaplanirken, bu calismada kullanilan akustik o6zellikler, sayisal
siirekli veriler oldugundan Gauss normal dagilimindan (Gauss normal distribution)
faydalanilir. Gauss normal dagilimi asagidaki formiilde gosterilmistir. Formiildeki, e
Euler sayisini, o degiskeni verilerin standart sapmasini verirken, u degiskeni verilerin

aritmetik ortalamasini temsil etmektedir [|65]].
P(X) = 2—6 o2 (42)

4.1.3 Karar Agaclar1 - Decision Trees (DT)

Karar agaclar algoritmasi kullanilarak agac veri yapisinda kural tabanli siniflandirma
modelleri olusturulmaktadir. Veri seti kii¢iik alt gruplara ayrilirken ayni zamanda
arimh bir sekilde karar agaci modeli olusturulmaktadir [|67]. Agacin dstteki

diigiimlerinin alttaki diiglimlere gore daha ayirt edici 6zelliklere ait olmasi gerektigi

esastyla egitim gerceklestirilir.

l Gunegsli l Bulutlu lYagmurIu

Yagmurlu Sicak Yuiksek
Yagmurlu Sicak Yuiksek Dogru -

Bulutlu Sicak Normal Yanhs

Gunesli Iman Yuiksek Dogru

Giinegsli Soguk Normal Dogru Yanhs Dogru Yiiksek Normal
Yagmurlu Iman Yuiksek Dogru

Bulutlu Sicak Yuiksek Yanhs

Gunesli Iman Yuiksek Dogru

Sekil 4.2 Karar agaci - Decision tree

Karar agaclari olusturulurken kok diiglimiin (root node) hangi 6zellik olacagina
entropi hesaplar ile karar verilir. Entropi bir veri seti i¢in Esitlik [4.3]ile bulunur [67]].

C

E(S)= Z—Pilogzpi (4.3)

i=1
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Karar agacina yeni bir diigiim (6zellik) eklenirken 6ncelikle ata diigtimiin ilgili 6zellik
degerine sahip veri setindeki tiim veriler icin ata diigiimler disindaki diigiimlerin bilgi
kazanci (information gain) hesaplanir. Bilgi kazancinin en yiiksek oldugu 6zellik (en
ayirt edici 6zellik), karar agacinda ata diigiim olarak belirlenir ve daha az etkili olan

diger ozellikler bu ata diigiimiin alt seviyelerinde yerlerini alir.

infoGain = entropy(parent)—[avgWeights] * entropy(children) 4.4)

4.1.4 Cok Katmanli Algilayici - Multi-Layer Perceptron (MLP)

Cok Katmanli Algilayici ¢ok siklikla kullanilan yapay sinir ag1 mimarilerinden biridir.
Makinelerin diisiinebilecegi ve karar verebilecegi diisiincesini temel alarak yapay
sinir aglar1 6nerilmis ve bir cok problemin ¢éziimiinde kullanilmistir. Ozellikle
dogrusal olarak ayirt edilemeyen sistemlerin modellenmesinde dogrusal olmayan ayirt
ediciler 6nererek bu alanda yapilan calismalara 6nemli gelismeler kazandirmistir.
Giuniimiziin en giincel yontemlerinden olan derin 6grenme algoritmalarinin da
temelini olusturmasi, bu yontemlerin 6nemini gostermektedir. Yapay sinir ag1 ve
cok katmanli algilayic1 kendilerine verilen 6rneklerden bilgi toplayarak, genelleme
yaparak ve kendilerine gosterilmeyen Orneklere kiyasla daha 6nce 6grenilen bilgileri
toplayarak siniflandirict modeller olusturan ve bu modelleri kullanarak sisteme
sunulan yeni 6rneklerin sinif bilgisinin tespit edilmesini saglamaktadir. Bu nedenle,
gliniimiizde, karmasik sorunlari ¢6zme yetenegi nedeniyle, bircok alanda genis
kullanimi vardir [|68, 69]].

Basit bir yapay sinir aginin yapisi; biyolojik sinir sistemi acisindan néronlar, dendritler,
hiicre govdeleri, aksonlar ve sinapslar; yapay sinir sistemi mimarisi acisindan,
sirasiyla islem elemani, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu, eleman cikisi1 ve
agirliklardan olusur. islem eleman: kendisine verilen girdileri alir, agirliklandirir ve
toplama fonksiyonuna ekler. Toplama islevinden gelen deger aktivasyon fonksiyonuna
eklenir ve bir sonraki islem elemanina aktarilir. Son olarak cikti1 degerleri bulunur ve
varsa bu cikt1 degeri sonraki katmanlara girdi olarak verilir. Birden fazla katmana

sahip yapay sinir aglar1 ¢cok katmanli yapay sinir aglari olarak adlandirilir [|68, |69].

Cok katmanli yapay sinir aglari, bir giris katmani, ara veya gizli katmanlar (hidden
layers) ve bir ¢ikis katmani olan ag mimarileridir. Giris katmani dis sisteme verilecek
olan verinin 6zelliklerini alir, bu 6zellikleri bir miizigin akustik 6zelligi olabilecegi
gibi bir goriintiiniin piksel degerleri gibi ¢ok farkl sekillerde olabilir. Ara katmanlar,
giris katmanindan gelen bilgileri isler ve her bir islem elemanina ait agirliklarin

giincellenmesine yardimeci olur. Ara katmanlarin karmasikli§i c¢oziilmesi gereken
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problemin karmasikligina gore belirlenir. Cikis katmani ara katmanlardan gelen
agirlik ve cikt1 bilgilerini toplayarak cikista anlamli bir sonug tiretir. Bu sonug, 6rnegin
bir miizigin tiir bilgisi olabilecegi gibi bir goriintiiniin iceriginin bilgisi gibi ¢ok farkl
tlirlerde olabilir [|68, 70].

Cok katmanli algilayic, ileri beslemeli bir yapay sinir ag1 mimarisine sahiptir. Bu
algoritma bir lojistik regresyon gibi calisir fakat girdiler lojistik regresyona verilmek
yerine, gizli katman olarak adlandirilan bir ara katmana verilir. Bu ara katmanlarda
dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu (genellikle tanh veya sigmoid) kullanilir
[69]. Ornek bir cok katmanl algilayict mimarisi Sekil ile gosterilmektedir.

541

Sekil 4.3 Ornek cok katmanl algilayici mimarisi

Sekil[4.3]tizerinde gosterilen X, Y, 1 olarak verilen degerler giris degerlerini; wy;, wy,
Wa;, Wy, degerleri agirliklar; t;, ty;, t3; Ve t,; toplam fonksiyon degerlerini; s;;, S5,

31 ve s, aktivasyon fonksiyonu sonug degerlerini ve z ¢ikti degerini temsil etmektedir.

MLP siniflandiricinin egitim asamasi iki ana boliime ayrilabilir: ileri besleme ve geri
yayilim. leri beslemede, néronlarin degerleri denklemde gosterildigi gibi hesaplamir
(Esitlik [4.5). Hesaplanan deger Esitlik ile gosterilen sigmoid fonksiyonundan
gecirilir, bir sonraki katman veya islem elemanina bu deger aktarilir.

net = bias + inwi (4.5)

i=1
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) 1
f(net) =sig(net) = g (4.6)
Geri yayilimda, hata degeri E bulunan sonug ile gercek sonug¢ arasindaki fark
hesaplanarak bulunur (Esitlik 4.7). Elde edilen hata degeri kullanilarak son
katmandan ilk katmana dogru tiim agirliklar giincellenir ve egitim bu sekilde devam
eder. Hatanin geriye dogru giincellenmesi sirasinda farkli iyilestirme yontemleri
bulunmaktadir. Esitlik ile gosterilen gradyan diisiimii (gradient descent) bu

yontemlerden bir tanesidir.

— 1 2 __ 1 = 2
E—EZej —EZ(yj—yj) 4.7)
OF E 9Yy; Onet;
Aw,; ;= — = 4.8
Wij ow, dy;dnet; dw,; (4.8)

Eger aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid kullanilirsa, agirliklarin giincellenmesi
Esitlik [4.9]ve Esitlik [4.10]da gosterildigi gibi yapilir.

Aw; i =e;(1—y;)y;x; (4.9)

AWi,j == Wi,j + nAWi,j (4‘.10)

Esitlikteki 1 degeri 6grenme oranini gostermektedir. Bu deger, gradyan diisimi
ile giincelleme sirasinda hata degerini iyilestirirken yerel minimum bdlgelerinde
takilmay1 engeller, daha hassas bir agirlik ayarlamasi yapar. Ancak bu hassas arama

islemi bir gecikme de meydana getirir.

4.1.5 K-En Yakin Komsuluklar - K Nearest Neighbours (K-NN)

K-NN; parametrik olmayan, uzaklik temelli, siniflandirma ve regresyonda kullanilan
bir makine O6grenmesi algoritmasidir [[71]. Egitim Ornekleri, test Ornekleriyle
aralarindaki mesafeye gore kiiciikten biiyiige siralanarak ilk k 6érnekte fazla cikan sinif

etiketi test 6rneginin sinif etiketi olarak belirlenmektedir.

K-NN algoritmasi iki farkli sekilde kullanilmaktadir: Cogunluk oylamasi (Majority

vote) ve mesafe agirliklandirilmis skor (Distance-weighted score).  Cogunluk
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oylamasinda basit olarak test ve egitim ornekleri arasindaki mesafe sadece egitim
verilerini mesafeye gore kii¢likten biliyiige siralama icin kullanilmaktadir. Mesafe
agirhiklandirilmis skorda ise mesafeye gore kiiciikten biiylige siralanmis egitim

orneklerinin sinif etiketleri, test 6rnegine olan mesafeye gore agirliklandirilmaktadir.

Class 1

Sekil 4.4 K En yakin komsuluk algoritmasi [72]

4.1.6 Rassal Ormanlar - Random Forests (RF)

Kollektif 6grenme, makine 6grenmesi konusunda basarimi artirmak i¢in gelistirilen
stratejilerden birisidir. Cok karmasik yapida olan 6grenme algoritmalarini kullanmak
yerine cok sayida zayif 6grenme algoritmasini kollektif olarak kullanmay1 esas alir.
Bu strateji temel olarak orneklerin secimi (bagging) ve Ozelliklerin secimi (boosting)
yontemleriyle gerceklestirilir Rassal Ormanlar, ¢ok sayida karar agacindan olusan
kollektif bir siniflandirma algoritmasidir. Her bir karar agaci, verilen girdiler
dogrultusunda bir sinif {izerine karar verir. Bu kararlar arasinda en fazla oya sahip
olan sinif, verilen girdinin sinifi olarak belirlenir. Karar agaclarinin egitimi, her bir

agac icin egitim kiimesinden rastgele secilen bir 6rnek kiimesiyle yapilir [[73} 74].

Bu algoritmanin en 6nemli avantajlarindan biri, her bir karar agacinin birbirinden
bagimsiz olarak karar vermesiyle sonuca oybirligiyle ulasmasidir. Agaclarin bir kismi
yanlis sonuca ulassa bile, cogunlugun dogru sonuca ulagsmasi karar verme asamasinda

yanlis sonuca gitmeyi engelleyecektir [[73, 74].
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Sekil 4.5 Rassal ormanlar - Random forests [|75]]

Sekil Rassal Ormanlar algoritmasinin siniflandirici olarak N sayida karar agaci
tirettigini ve genel sonucun bu N farkli agacin toplamina gore hesaplanacagini

gostermektedir.

4.1.7 Dogrusal Ayirt Edici Analiz - Linear Discriminant Analysis (LDA)

Dogrusal Ayirt Edici Analiz, makine 6grenimi uygulamalarinin 6n isleme asamalarinda
boyut indirgeme amach ve siniflandirma asamasinda yaygin olarak kullanilan bir
algoritmadir. Amac, ezberlemeyi 6nlemek ve ayni zamanda hesaplama maliyetlerini

azaltmak icin, iyi bir sinif ayrilabilirligi olan veri kiimesi saglamaktir [76, 77]].

Normalde, orijinal dogrusal ayirt edici iki sinifli problemler icin tanimlanir, ancak
daha sonra c¢ok sinifli ayirt edici analizi olarak genellestirilebilir. LDA genel olarak
Temel Bilesen Analizine (Principal Component Analysis - PCA) ¢ok benzemektedir.
Ancak LDA, PCAdaki verilerin varyansini en iist diizeye cikaran bilesenler bulmaya
ek olarak, coklu siniflar arasindaki ayrimi en iist diizeye cikaran eksenleri bulmakla
ilgilenir. LDANnin amaci, 6zellik alanin1 daha kiiciik bir alt alana indirgemek ve sinif
ayrimcilig1 bilgisini korumaktir. PCA denetimsiz bir algoritma olmasina ragmen, LDA

egiticili bir algoritma olarak kullanilabilir.
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Sekil 4.6 PCA ve LDA karsilastirmasi [[78]]

4.2 Egiticisiz Ogrenme Yontemleri

Egiticisiz 6grenme veya Kiimeleme yontemleri, sayisal isaret isleme yontemleriyle
elde edilen ozellik vektoriinii nicemlemek (vector quantization), diger ifadeyle
ozellik boyutunu indirgemek icin kullanilmistir. Ozellik vektoriiniin belirli sayida
kiimelere ayrildiktan sonra vektore istatistiksel analiz fonksiyonlarinin kullanilmasinin
basariya etkisinin gozlemlenmesi hedeflenmistir. Kullanilan kiimeleme yOntemleri
K-Ortalamalar (K-Means) ve Gauss Karisim Modeli (Gaussian Mixture Model - GMM)
olarak secilmistir.

4.2.1 K-Means Kiimeleme

K-Means; verilen bir veri setini K adet kiimeye, kiime ici benzerliklerin maksimum
ve kiimeler arasi benzerliklerin minimum olacak sekilde béliinmesini saglayan bir
kiimeleme algoritmasidir.

Algoritma oncelikle, rastgele K merkez noktasi belirler. Daha sonra tiim noktalar,
kendilerine en yakin olan merkez noktasiyla gruplandirilir. Elde edilen gruplarin,
ortalamalar1 alinarak orta noktalar: bulunur. Bulunan bu orta noktalar yeni merkez
noktalari olarak kabul edilerek, tekrar gruplandirma yapilir. Bu islem, merkez noktalar
degismeyene kadar (veya ihmal edilebilecek kadar az degisene kadar) tekrarlanir. Son
durumda elde edilen gruplar, baslangicta verilen veri setinin kiimelere boéliinmiis hali
olur [[79].

4.2.2 Gauss Karisim Modeli (GMM)

GMM, veri kiimesinin belirli sayida Gauss dagilimlarindan olustugunu kabul eder.

Her bir Gauss dagilimi, dagilimin merkezini ifade eden bir ortalama (u) ve dagilimin
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genigligini ifade eden bir standart sapma (o) degiskeninden olusmaktadir.

Veri kiimesindeki Gauss dagilimlarini en iyi ifade eden u ve o degerleri, Beklenti
Maksimizasyonu (Expectation Maximization) algoritmasi ile bulunur. Boylece veri

seti Gauss dagilimlariyla ifade edilen kiimelere boliinmiis olur [80]].

4.3 Onerilen Derin Ogrenme Mimarileri

Bu boliim, farkli derin 6grenme ve makine 6grenimi modellerinin basarilarini,
dogruluk, kesinlik ve hassasiyet gibi olciitleri icerir. Tim modeller, k-katl capraz
dogrulama yontemiyle farkli k degerleri icin egitilmistir  Deneysel sonuglarda

kullanilan k degerleri ayrica belirtilmistir [|81]].

4.3.1 ESA Model-1 (ESA + Dropout)
ESA Model-1, sistem tasariminda aciklandig1 gibi basit bir ESA modelidir. Igerisinde

evrisim katmani, havuzlama ve diizlestirme islemleri ile birlikte birakma (dropout)

operasyonu yapilmaktadir. Modelin kaynak kodu Ek-Ada verilmistir.

4.3.2 ESA Model-2 (ESA + Dropout + Auto Encoder)

Bu modele ESA Model-1’e ek olarak egiticisiz 6grenme yontemi olan Autoencoder
eklenmistir. Bu sekilde, giris ve cikis verilerinin boyutlar1 korunarak ESA modelinde
daha az kayipla oOzellik vektorleri olusturulur.  Modelin kaynak kodu Ek-Ada

verilmistir.

4.4 Miizik Onerisi

Miizik 6nerisi éneri sistemleri altinda caligilan bir konudur. Oneri sistemleri, genel
olarak, begenilen bir nesneyle birlikte kisiye ayn1 veya benzer tiirde 6zellikleri olan
yeni nesnelerin 6nerilmesini saglayan sistemler olarak tanimlanabilir. Burada 6nerilen
nesne internette aligveris esnasinda tercih edilen bir kitaba gore farkli kitaplarin
onerilmesi, film izleme ortamlarinda izlenen filmin beraberinde farkli film veya
filmlerin 6nerilmesi gibi cok cesitli sekilde olabilir. Oneri sistemi hem kullanicinin yeni
seyler kesfetmesini saglayacaktir, hem de ticari kuruluslarin daha fazla kazanc elde
etmesini saglayacaktir. Oneri sistemleri temel olarak asagida 6zetlenen yontemlerle
calismaktadir [82,83]].
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o isbirlikci Filtreleme Oneri Sistemleri: Bu yonteme gore, kisiler arasindaki
islem gecmisi veri kiimesindeki ortakliklarin ve farkliliklarin tespit edilerek
farkliliklar iizerinden kisilere yeni Oneriler sunmak amaclanmaktadir. A ve
B kisilerinin dinledikleri 100 miizikten 70 tanesi ayniyken, 30 tanesi farkl
ise, bu farkli olan miizikleri olmayan kisiye 6nerilmesi 6rnek olarak verilebilir.
Bu yontemde en Onemli sorun Kisilerin belli bir islem gecmisinin olmasi
gerektigidir. Hi¢ bir islemi olmayan birisi icin bu islem miimkiin olmamaktadir.
Kisiler arasindaki benzerliklerin tespit edilmesi islemlerine genel olarak isbirlikci
filtreleme (colloborative filtering) adi verilir Bu yontem nesnelerin icerigi
ile dogrudan ilgilenmedigi icin, nesnelerin icerigi ile ilgili metin madenciligi,
isaret isleme, goriintii isleme ve benzeri icerik temelli konular yoluyla nesneler
arasinda benzerlik kurmaz. Bu da bu tiir yontemlerin kullanilabilirligini
kolaylastirmaktadir. Ozellikle popiiler kiiltiir acisindan kullanicilar arasinda
icinde bulunulan doneme uygun nesnelerin yayginligi géz oniine alindiginda,

bu yontemle giincel olan nesnelere erismek daha miimkiin olmaktadir [|82]].

e icerik Tabanli Oneri Sistemleri: icerik tabanli &neri sistemleri, ilgilenilen
nesnelerin iceriginden elde edilecek ozellikler yardimiyla benzer nesnelerin
Onerilmesine imkan saglayan sistemlerdir. Bu yontemle nesnelerin icerigine
iliskin oOzelliklerin elde edilmesi gerektiginden, nesnenin tiiriine uygun
ozellik cikarimi yéntemleri kullanmak zorunludur. Ornek olarak bu tez
calismasinda miizikler {izerinde Oneri sistemi gergeklestirilecegi i¢in miiziklerin
akustik oOzellikleri sayisal isaret isleme yontemleri ve derin 6grenme ile elde
edilmektedir. Bu sayede kullanici gecmisi olmasa bile, miizik 6nerisi yapabilmek

miimkiin hale gelmektedir [|82]].

* Bilgi tabanli Oneri Sistemleri: Bu yontemle 6neri yapilirken kullanicinin
gereksinimlerine uygun olarak kullaniciya kisitlar sunulur. Bu kisitlar altinda
sorgulanan nesnelerden kullanicinin secim yapmasi beklenir. Ozellikle tekil
kullanicilarin ¢ok oldugu elektronik aligveris sistemlerinde gereksinim duyulan
nesnelerin Kkisiye 6zglin nesneler olmasi bu tarz Oneri sistemlerini gerekli
kilmistir. Ornek olarak, kullanici bilgisayar almak istediginde islemci hizi, bellek
kapasitesi, kullanim alani gibi farkli kisitlarin kullanicidan alinmas: yapilacak

onerilerin daha ¢ok amacina uygun olmasini saglayacaktir [82].

e Sepet Analizi Tabanli Oneri Sistemleri: isbirlikci 6neri sistemlerine benzer
olarak calismaktadir. Ancak burada kullanicilar arasinda bir iliski olmasina
gerek yoktur. Bu yontemde su ana kadar islem goren nesneler arasinda
birliktelik iliskisinden yola ¢ikilarak oneri gerceklestirilir. Bir ¢evrimici aligveris
sitesinde simdiye kadar kursun kalem, pilot kalem satin alanlarin %901 cay,

kahve gibi iriinler de satin almissa bu {irlin gruplarindan birisini tercih edene
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digerininin indirimli veya indirimsiz bir fiyatla 6nerilmesi bu sistemlere 6rnek
olarak verilebilir [[82]].

* Hibrit Yaklasimlar: Bu yaklasim 6nceki maddelerde agiklanan yontemlerin iki

veya daha fazlasinin bir arada kullanilmasiyla yapilan oneri sistemleridir.

4.4.1 Akustik Ozellikler Kullanan Miizik Onerisi

Calismanin esas konusu olan miizik 6nerisi icin kullanici gecmisinin olmadig, isbirlik¢i
Oneri ve filtreleme yontemlerinin ¢alismadigi durumlar géz Oniine alinarak igerik

temelli yontem kullanilmaktadir.

Miizik icerigine iliskin ayirt edici o6zelliklerin elde edilmesi bu calismanin 6zellik
cikarimi baglig1 altinda agiklanmistir. Elde edilen 6zelliklerden akustik 6zellik veri
tabani olusturulduktan sonra kullanicinin sectigi bir miizige en ¢ok benzer icerikte
olan N sayida miizigin onerilmesi benzerlik yontemleriyle gerceklestirilmistir. Bu
baglamda ifade edilen yontem en yakin komsuluk iliskisinin bulunmasi olarak da
ifade edilebilir. En benzer miiziklerin bulunmasi icin literatiirde en ¢ok kullanilan
yontemlerden olan Euclidean uzaklik 6lciisii, Pearson korelasyon katsayisi ve Kosiniis
benzerlik fonksiyonu kullanilmistir. Ozellik vektérii sirasiyla X ve Y olan n boyutlu iki
miizik i¢in, Euclidean uzaklik 6l¢timii Esitlik [4.11]ile verilmistir.

d(X,Y)=4| D, X, —Y) (4.11)
i=1

Ozellik vektorii sirasiyla X ve Y olan n boyutlu iki miizik icin, Pearson Korelasyon
Katsayisina ait esitlikler asagida verilmistir. Burada X ve Y, X ve Y vektorlerinin
aritmetik ortalamalarini; Syy ve Syy ise X ve Y vektoOrlerinin varyans degerlerini
gostermektedir. X ve Y vektorii arasindaki kovaryans ve Pearson Korelasyon Katsayisi

degerleri ise sirasiyla Syy ve r, ile gosterilmistir.

_ 1 1 _
ni3 n—143
) 1 n 1 n .
=2 7,Syy=—— > (v,—7) (4.13)
n 4« n—1+4
i=1 i=1
1 < _ i
Sxy = m;(xi —X)(¥, - ¥) (4.14)
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S
r,= ——— (4.15)

V SXXSYY

Ozellik vektorii sirasiyla X ve Y olan n boyutlu iki miizik icin, Kosiniis benzerlik

degeri Esitlik ile hesaplanabilir. ||X|| ve ||Y||, X ve Y vektorlerinin giiciinii temsil
etmektedir.

XY Y XY,

XN /5T Ry S, (02

cos(X,Y) =

(4.16)
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5}

DENEYSEL SONUCLAR

5.1 Veri Seti

Deneysel calismalarda akustik 6zelliklerin elde edilmesi, miizik tiirii siniflandirma ve
miizik onerisi islemlerinin yapilmasi icin GTZAN veri seti kullanilmistir. Bu veri setinin
tercih edilmesindeki amac, 1000 farkli 6rnek ve 10 farkli kategoride 30’ar saniyelik
tiir etiketli miizikler icermesidir [84,85/]. Bu sayede hem her tiirden esit sayida miizik
oldugu icin diizensiz veri dagilimi problemi meydana gelmemis hem de miizikler 30
saniye oldugu icin algoritma karmasiklig: yliksek yontemlerden asir1 yavas sonuclar

alinmasina engel olunmustur.

Diger yandan, tiir etiketi bulunan GTZAN veri seti ile egitilen modeller kullanilarak
Turkeell tarafindan saglanan 17.000 miizigin akustik ozellikleri cikarilmis ve elde
edilen bu ozelliklerle miizik onerisi gerceklestirilmistir.  Gelecek boliimlerde bu

verilerle elde edilen deneysel sonuclara detayli olarak yer verilecektir.

5.2 Miizik Tiirii Stmiflandirma Icin Basarim Olciitleri

5.2.1 Karmasiklik Matrisi

Karmagsiklik matrisi bir siniflandirma algoritmasindan tahmin edilen test sonuclarinin
gercekte olan veya beklenen sonuclarla karsilastirildigi tablodur. iki sinufli
problemlerde kullanildiginda siniflandirma sonuclar pozitif ve negatif isaretli olarak
diistiniiliir ve boylece dogru ve yanlis yapilan smiflandirma sonuclarinin sayisi
hesaplanir [65, 86]]. Iki sinifl1 bir siniflandirma problemi icin érnek bir karmasiklik
matrisi Tablo ile gosterilmistir.
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Tablo 5.1 Karmasiklik Matrisi

KARMASIKLIK | Tahmin Sonucu | Tahmin Sonucu
MATRISi Pozitif Negatif
Gercekte Dogru Pozitif Yanlis Negatif

Pozitif Sayis1 (TP) Sayisi (FN)
Gercekte Yanlis Pozitif Dogru Negatif
Negatif Sayis1 (FP) Sayisi (TN)

Karmagiklik matrisine iliskin temel kavramlar asagida kisaca 6zetlenmistir [65, |86]].

* Dogru Pozitif - True Positive (TP): TP; gercekte pozitif olan ve pozitif etiketli

olarak dogru tahmin edilen 6rneklerin sayisidir.

* Dogru Negatif - True Negative (TN): TN; gercekte negatif olan ve negatif

etiketli olarak dogru tahmin edilen 6rneklerin sayisidir.

* Yanlis Pozitif - False Positive (FP): FP; gercekte negatif olan ancak pozitif

etiketli olarak yanlis tahmin edilen 6rneklerin sayisidir.

* Yanlis Negatif - False Negative (FN): FN; gercekte pozitif olan ancak negatif

etiketli olarak yanlis tahmin edilen 6rneklerin sayisidir.

Devam eden boéliimlerde karmasiklik matrisinden tiiretilen bazi basarim olciitleri

detayl olarak aciklanacaktir.

5.2.2 Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk en sik kullanilan o6lciitlerden birisidir. Gercekte pozitif olup pozitif olarak
tahmin edilen 6rneklerin sayis1 (TP) ile gercekte negatif olup negatif olarak tahmin
edilen 6rneklerin (TN) toplam sayisinin (TP4+TN), tiim tahminlerin sayisina (TP + FP
+ FN + TN) oramdir. Dogruluk hesab Esitlik [5.1]ile gosterildigi gibi yapilir [65}, 86]].

TP+TN

(5.1)
TP+FP+FN+TN

Dogruluk =
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5.2.3 Kesinlik (Precision)

Kesinlik, gercekte pozitif olan 6rneklerin sayisinin (TP), pozitif olarak tahmin edilen
orneklerin sayisina (TP+FP) oramidir. Kesinlik orani ne kadar yiiksek olursa FP
orneklerin sayisi o kadar az olur. Kesinlik hesabi Esitlik [5.2]ile gosterildigi gibi yapilir
(65, (86]].

TP
Kesinlik = —— (5.2)
TP+FP

5.2.4 Duyarlilik (Recall)

Duyarlilik, pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin sayisinin (TP), gercekte pozitif
olarak bilinen bir diger ifadeyle pozitif olarak tahmin edilmesi gereken Orneklerin
sayisina (TP+FN) oranidir. Duyarlilik hesab: Esitlik ile gosterildigi gibi yapilir
[65, [86]].

TP
Duyarlillk = ——— (5.3)
TP+ FN

5.2.5 F Skoru (F Score)

Duyarlilik ve kesinlik degerlerinden tiiretilen F skoru basarim ol¢iitlerinde kullanilan
onemli bir Olciittiir. Hem FP hem de FN degerleri dikkate alindigi icin kesinlik ve

hassasiyetin ikisine iligkin bir bilgi vermektedir [|65, 86]].

2 x Duyarlilik x Kesinlik
Duyarlilik + Kesinlik

F Skoru = 5.4)

5.3 Miizik Onerisinin Degerlendirilmesi

Oneri sistemlerinde degerlendirme yapma islemi, éneri yapilacak nesneye gore ve
Oneri yapilan yonteme gore degisiklik gostermektedir. Diger yandan, oneri sisteminin
degerlendirilmesi icin 0znel (siibjektif) ve nesnel (objektif) degerlendirme olarak
iki tiir degerlendirme 6lciitii genel bir cerceve olarak belirlenmistir [82]]. Onerilen
nesnenin belli bir oran veya yiizde iizerinden oylanarak degerlendirilmesi 6znel

degerlendirmeye Ornek olarak verilebilir.
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Miizik onerisinde ve gerceklestirdigimiz bu calismada 6znel degerlendirmeyi, Fizy
uygulamasinda aktif hale gelecek Oneri motoru sayesinde Onerilen miiziklerin
dinlenme siiresi veya tiklanma orani gibi metriklerle yapmak miimkiin olacaktir.
Diger taraftan, oneri islemlerinin nesnel ve bilimsel Olciitlerle yapilmas:1 6nem arz
etmektedir. Nesnel miizik Onerisi degerlendirmesi icin ayni tiirde veya ayni déneme
ait miizik Onerisinin kontrolii, ayni sanat¢inin miiziklerinin oneri listesinde bulunma
orani gibi cesitli ol¢iitler kullanilabilir. Bu c¢alisma kapsaminda akustik ozellikleri
cikarilan miiziklere yapilan Onerilerin degerlendirilmesi icin etiketli veri setinde
yapilan denemelerde ayni tiirden miizigin 6nerilme yiizdeleri kullanilmistir. Segilen
bir miizik icin akustik 6zellikler kullanarak onerilen farkli N sayida miizigin bu secilen
miizikle ayni tiirden olma ytizdeleri 6lciit olarak kullanilmistir. Bu sayede hem miizik
Onerisinin basarimlari elde edilmis hem de birbirine ¢ok fazla veya cok benzeyen miizik
tlirleri analiz edilebilmistir. Elde edilen basarimlarla ilgili detaylara deneysel sonuclar

boliimiinde yer verilmistir.

5.4 Sayisal isaret isleme ile Elde Edilen Ozelliklerle Bulunan
Sonuclar

Bu kisimda miizik tiirlerini belirlemek icin sayisal isaret isleme ile cikartilan
biitiin 6zellikler kullanilmustir.  Ozellik vektdrleri boyut sayisini indirgemek icin
iki farkli sekilde olusturulmustur. Bunlardan birincisi, her bir oOzellik cikarma
yonteminden elde edilen sonuclarin aritmetik ortalamasi1 ve standart sapmasi
kullanilarak olusturulmustur. ikinci olarak, isaret isleme yontemlerinden elde edilen
sonuglarin aritmetik ortalama, standart sapma, mod, medyan, basiklik, carpiklik ve

entropi degerlerini icerecek sekilde bir 6zellik veri seti geceklestirilmistir.

5.4.1 K En Yakin Komsuluk Algoritmasi Sonuclari

KNN algoritmasinda k (komsu sayisi) degeri miizigin tiiriiniin dogru tahmin
edilmesinde bir etkiye sahiptir. Asagidaki tablolarda farkli k degerleri ile elde
edilen sonuclar 6zetlenmistir. Ortalama dogruluk degerinde %2’lik bir artis oldugu

gozlemlenmistir.
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Tablo 5.2 K-NN Basarim Yiizdeleri (K-Fold = 5, k = Farkli komsuluk degeri)

Kesinlik | Duyarlilik | F Skoru | Min Acc | Avg Acc | Max Acc
63.71 63.11 63.40 58.50 62.30 64.50
65.07 64.81 64.93 62.50 64.30 65.50
65.15 65.29 65.21 63.50 64.80 65.50
65.16 65.29 65.22 61.50 64.30 67.00
65.57 66.91 66.23 61.00 64.80 67.00

O | N|nn|w|=~=|F

Tablo 5.3 K-NN Basarim Yiizdeleri (K-Fold = 10, k = Farkli komsuluk degeri)

Kesinlik | Duyarlilik | F Skoru | Min Acc | Avg Acc | Max Acc
65.51 64.24 65.87 59.00 64.70 69.00
66.23 65.47 65.84 62.00 65.60 70.00
65.52 65.92 65.71 62.00 66.00 72.00
66.67 66.44 66.55 63.00 66.60 73.00
66.85 66.91 66.88 62.00 66.80 73.00

OlvN|ln|w|r—|=

5.4.2 Destek Vektor Makinesi Sonuclari

SVM makine 6grenmesi algoritmasinda algoritmanin basarimini belirleyen 6nemli
etkenlerden biri siniflar1 ayirt etmek icin kullanilan kernel tipi parametresidir. Bu
parametre lineer, poly ve rbf olabilir. Bu kernel tipleri icerisinde ise basar1 oranini
etkileyecek bazi parametreler vardir. Bunlardan bir tanesi de ¢ parametresidir. ¢
parametresi siniflari ayirt etmek i¢in kullanilan hiper diizleme olan uzaklikla ilgilidir.
Yani ¢ biiyiik olursa daha kiiciik bir uzaklikta hiper diizlem olusturulacaktir. Bu da ¢ok

daha iyi bir ayrim saglayacaktir. ¢ parametresi ii¢ kernel tipi icin de kullanilmistir.

Tablo 5.4 SVM Basarim Yiizdeleri (K-Fold = 5, Kernel Tipi = Lineer)

¢ | Kesinlik | Duyarlilik | F Skoru | Min Acc | Average Acc | Max Acc
0.1 | 71.95 72.44 72.19 69.00 72.20 74.00
72.47 72.60 72.53 71.50 72.90 76.50
5 70.65 71.15 70.90 68.00 71.50 76.50
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Tablo 5.5 SVM Basarim Yiizdeleri (K-Fold = 10, Kernel Tipi = Lineer)

¢ | Kesinlik | Duyarlilik | F Skoru | Min Acc | Average Acc | Max Acc
0.1| 71.61 71.65 71.63 66.00 72.10 79.00
71.54 71.65 71.59 67.00 72.10 79.00
5 70.76 70.27 71.51 67.00 71.40 81.00

Gorildigi tizere lineer SVM ile elde edilen basar1 orani ¢ degeri degisimine gore
biiyiik bir degisiklik gostermemektedir. Kernel tipi olarak poly veya rbf secildiginde
¢ parametresi yaninda gamma parametresi de gerekmektedir. Gamma parametresi ise
iki nokta arasindaki uzakligi ifade etmektedir. Eger gamma parametresi biiyiik olursa

gamma fonksiyonunun varyansi da biiyiik olur. Bu eger iki nokta arasindaki mesafe

biiyiikse kullanilmasi diisiiniilebilir.

Tablo 5.6 SVM Basarim Yiizdeleri (K-Fold = 5, Kernel Tipi = Poly)

¢ | gamma | Kesinlik | Duyarlilik | F Skoru | Min Acc | Average Acc | Max Acc
01 1/25 64.81 65.46 65.13 57.00 64.50 70.00
1/5 73.96 74.86 74.41 73.00 74.70 76.50
. 1/25 74.78 75.27 75.02 70.50 74.90 78.00
1/5 73.78 74.64 74.20 72.25 74.60 77.00
c 1/25 73.92 74.74 74.33 72.50 74.70 77.50
1/5 73.78 78.64 76.13 72.50 74.60 77.00
Tablo 5.7 SVM Basarim Yiizdeleri (K-Fold = 10, Kernel Tipi = Poly)
¢ | gamma | Kesinlik | Duyarlilik | F Skoru | Min Acc | Average Acc | Max Acc
01 1/25 64.00 64.41 64.20 57.00 64.40 69.00
1/5 74.35 74.16 74.25 71.00 75.00 82.00
1 1/25 75.21 75.21 72.21 70.00 76.20 84.00
1/5 74.59 74.57 74.58 71.00 75.50 81.00
< 1/25 74.98 75.04 75.01 71.00 76.00 81.00
1/5 74.59 74.57 74.57 71.00 75.50 81.00
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Tablo 5.8 SVM Basarim Yiizdeleri (K-Fold = 5, Kernel Tipi = Rbf)

¢ | gamma | Kesinlik | Duyarlilik | F Skoru | Min Acc | Average Acc | Max Acc
0.1 1/25 42.10 45.96 43.95 38.50 42.00 48.00
1/5 15.27 17.29 16.22 7.00 11.70 15.00
; 1/25 72.17 72.22 72.19 68.50 71.90 75.00
1/5 71.47 71.80 71.63 66.50 71.10 74.00
. 1/25 75.88 76.62 76.25 73.50 76.30 80.00
1/5 71.09 71.73 71.41 68.50 71.10 72.50

Tablo 5.9 SVM Basarim Yiizdeleri (K-Fold = 10, Kernel Tipi = Rbf)

c | gamma | Kesinlik | Duyarlilik | F Skoru | Min Acc | Average Acc | Max Acc
ol 1/25 49.71 48.12 48.90 39.00 45.90 60.00
1/5 16.83 23.71 19.68 5.00 16.80 27.00
; 1/25 72.55 72.32 72.73 68.00 73.30 77.00
1/5 72.09 71.19 71.63 67.00 72.40 77.00
. 1/25 76.48 76.47 76.47 72.00 76.90 84.00
1/5 73.78 73.62 73.70 71.00 74.50 79.00

5.4.3 STFT Parametrelerinin Siniflandirma Basarisina olan Etkisi

Bu kisimda Kisa Zamanli Fourier Dontistimii parametrelerinin simiflandirma basarisina

olan etkisi incelenmistir.

Smiflandirma icin Rassal Ormanlar algoritmasi ve

SVM algoritmasi lineer, rbf ve polynomial kernel ile kullanilmistir.

parametrelerin tiirleri ve degerleri, Sekil ile 0zet olarak gosterilmistir.

Window Type

Bartlett

Hamming

Kaiser

Blackman

Parzen

Rectangle

Window Size
(ws)

(3x WS) /4

WS /2

WS /4

Kullanilan

Overlap Ratio

Sekil 5.1 Kullanilan STFT parametreleri ve degerleri [|87]]
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Tablo farkli pencere boyutu ve farkli 6rtiisme degerleri kullanilarak elde edilen

basarim sonuclarini gostermektedir.

Tablo 5.10 Pencere boyutu ve Ortiisme degerine gore STFT basarim yiizdeleri

Pencere Boyutu (")rtii§me Degeri | SVM(Poly) | SVM(RBF) | SVM(Linear) | Rassal Ormanlar
64 68.40 60.10 64.80 63.50
256 128 68.80 60.50 65.30 63.80
196 68.60 59.90 65.10 63.40
128 69.20 62.30 66.10 63.50
512 256 69.50 62.50 66.20 64.70
384 69.20 62.20 66.10 63.90
256 69.10 58.30 65.50 63.60
1024 512 69.40 59.30 66.40 64.40
768 68.50 58.70 65.70 63.50

Tablo 5.11 Farkli pencere tiplerine gore STFT basarim yiizdeleri

Pencere Tipi | SVM(Poly) | SVM(RBF) | SVM(Linear) | Rassal Ormanlar
Bartlett 70.00 62.80 67.20 65.70
Hamming 70.40 63.7 67.20 66.30
Kaiser 70.00 62.30 66.00 64.70
Blackman 69.90 63.10 67.10 64.60
Rectangle 69.30 62.10 66.00 64.30
Parzen 71.30 63.30 67.50 65.70

5.4.4 Makine Ogrenmesi Algoritmalarinin Karsilastirilmasi

Bu kisimda bitin o6zellikler kullanildiginda kullanilan makine 06grenmesi
algoritmalarinin basar1 oranlar1 kiyaslanacaktir. Tablo akustik ozellikler ve
dalgacik doniistimii 6zellikleri ortalama, standart sapma, kurtosis, skewness, medyan
ve mod istatistiksel tanimlayicilari ile elde edilen en fazla sayida 6zellik iceren veri
tabaninin siniflandirilmasi ile kaydedilen siniflandirma sonuglarini gostermektedir.
Siiflandirma igin k-fold degeri 5 ve 10 olarak secilmistir. En yiiksek ortalama
dogruluk sonucu LDA algoritmasi %83.90 dogrulukla, SVM algoritmasinin RBF
kernel, ¢ = 100 ve gamma = 0.01 parametreleri ile %83.50 dogrulukla elde

edilmistir.

60



Tablo 5.12 Farkli siniflandiricilarin basarim ytiizdeleri (Tiim 6zellikler)

Algoritma k-fold = 5 | k-fold = 10
MLP 73.60 75.60
Rassal Ormanlar 75.10 76.50
LDA 83.20 83.90
KNN (k=1) 73.10 75.70
SVM (Poly) 82.70 83.30
Gaussian Naive Bayes 68.00 68.80
SVM (Lineer) 79.80 80.80
SVM (Rbf) 82.90 83.50

5.4.5 Ozelliklerin Dogruluk Degerlerine Etkisi

Ozelliklerin basar1 oranina etkisini bulmak icin SVM algoritmas1 kernel tipi olarak

lineer ve k — f old degeri 10 olarak alinmistir.

5.4.5.1 Her Ozellik Tek Basina Kullanildiginda
Tablo 5.13 Ozellikler tek basina kullanildiginda basarim yiizdeleri

Ozellik Kesinlik | Duyarlilik | Min Acc | Avg Acc | Max Acc
Sifir Gegis Orani 26.60 27.26 21.00 25.40 37.00
Spektral Ag. Merkezi | 30.70 34.70 29.00 34.40 40.00
Spektral Karsitlik 20.17 31.79 26.20 32.10 41.00
Spektral Bant Gen. 25.46 32.34 24.00 31.80 38.00
Spektral Etek 26.62 35.06 30.00 34.40 42.00
MFCC 70.75 70.13 60.00 70.80 77.00
RMSE 24.88 30.88 23.00 28.90 37.00
Chroma CQT 31.86 32.26 28.00 32.50 40.00
Tonnetz 30.96 30.39 22.00 30.00 35.00
Spektral Diizliik 10.05 17.89 11.00 14.96 19.00
Polinom Ozelligi 27.85 30.30 19.00 28.70 39.00
Polinom (3.Derece) 23.70 26.78 19.00 25.60 37.00
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Tablo 5.14 Ozellikler farkli kombinasyonlarla kullanildiginda basarim yiizdeleri

Ozellik Grubu Polinom Derece | Kesinlik | Duyarlilik | Min Acc | Avg Acc | Max Acc
Sadece Spektral Ozellikler - 48.83 47.70 40.00 47.30 52.00
Sadece Chroma Cqt ve Tonnetz - 35.35 36.15 29.00 36.30 43.00

75.98 75.33 71.00 76.30 80.00
75.52 74.58 69.00 75.70 82.00
71.54 71.65 67.00 72.10 79.00
71.53 71.04 66.00 72.10 80.00

Chroma Cqt ve Tonnetz Hari¢ Hepsi

Chroma Cqt ve Tonnetz Hari¢ Hepsi
Biitiin Ozellikler
Biitiin Ozellikler

Wl |W| =

Tablo 5.15 Ozellikler sirayla eklendiginde basarim yiizdeleri

Ozellikler Kesinlik | Duyarlilik | Min Acc | Avg Acc | Max Acc
Zero Crosssing 26.6 27.26 21 25.4 37
+Spektral Ag. Merkezi 35.76 38.46 32.00 38.40 46.00
+Spektral Karsitlik 41.68 46.65 34.00 46.50 55.00
+Spektral Bant Genigligi | 45.91 49.38 41.00 49.00 56.00
+Spektral Etek 46.54 50.02 42.00 49.80 57.00
+RMSE 54.40 54.55 48.00 54.50 62.00
+Chroma CQT 56.64 56.72 53.00 57.50 63.00
+Tonnetz 58.21 59.04 56.00 59.80 64.00
+Spektral Diizliik 58.29 59.23 56.00 59.90 64.00
+MFCC 71.48 70.76 66.00 71.90 81.00
+Polinom 1. Derece 71.54 70.65 67.00 72.10 79.00
+Polinom 3. Derece 71.53 71.04 66.00 72.10 80.00

5.4.5.2 MFCC Yonteminin Analizi ile Elde Edilen Sonuclar

Bu boliimde MFCC ozelliginin farkli sekillerde islenmesinin ve farkli yontemlerle

siniflandirilmasinin basariy: nasil etkiledigi incelenmistir.

13 katsayili MFCC vektoriiniin 6ncelikle siitun bazinda ortalamalar1 ve standart
sapmalar1 alinmistir. Elde edilen 26 6zellik siniflandirma asamasinda kullanilmak
tizere saklanmistir. Daha sonra ayn1 MFCC vektorii, stitunlari ayr1 ayri ve tiim siitunlar
biitiin olmak {izere iki farkli sekilde; K-means ve GMM kiimeleme algoritmalari
aracihigiyla 2’ser ve 3’er kiimeye boliinmiistiir. Elde edilen 56 oOzellikli ve 78
ozellikli vektorlerin farkli simiflandiricilarla basarisi degerlendirilmistir  MFCC

vektoriiniin farkli yontemlerle kiimelenmesinin ortalama gecikme siireleri Tablo

[5.16/de verilmistir.
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Tablo 5.16 Kiimeleme algoritmalarinin ¢alisma hizlari

K-Means | K-Means | GMM GMM
k=2) | k=3) | k=2)| (k=3)
MFFC kaysayilarini
. 384 ms 575ms | 150 ms | 204 ms
kiimeleme
MFCC tamamen
56 ms 90 ms 29 ms 51 ms
kiimeleme

Sekil ve Sekil [5.3]Jde MFCC vektoriiniin bir siitununun farkh k (kiime sayisi)
degerleri icin K-Means ve GMM ile kiimelenmesi gosterilmistir. Tablo MFCC
ozellik cikarimi sonrasinda elde edilen verilerin hi¢ kiimeleme olmadan, K-Means
yontemiyle iki ve ii¢ kiimeli, GMM yontemiyle iki ve {i¢c kiimeli olarak ortalama ve
standart sapmalar1 bulundugu zaman elde edilen basarim yiizdelerini gostermektedir.
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Sekil 5.2 Bir MFCC siitununun K-Means ile kiimelere ayrilmasi
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Sekil 5.3 Bir MFCC siitununun GMM ile kiimelere ayrilmasi

Tablo 5.17 MFCC’nin farkli kiime sayilarinda basarim yiizdeleri

. . 2 kiime (K-Means) 3 kiime (K-Means) 2 kiime (GMM)
Algoritma Tek Kiime |— - m - - m " " "
Siituna Gore | Tim Mfec | Siituna Gore | Tim Mfcc | Siituna Gore | Tiim Mfcc
SVM 68.60 59.90 63.20 55.70 61.70 53.90 63.90
Rassal Ormanlar 62.80 57.30 61.10 51.20 61.60 54.30 62.70
Gaussian NB 49.10 49.50 49.00 52.00 50.00 47.70 48.30
MLP 68.70 59.50 64.50 59.20 61.20 55.90 64.20

Yukarida verilen basari sonuclarina bakildiginda, MFCC 6zelliginin kiimelenmesinin
basariyr olumsuz etkiledigi goriilmektedir. Ayrica MFCC o6zelligi icin; siitunlarin
bir biitiin olarak kiimelenmesine kiyasla, ayri1 ayr1 kiimelenmesi basari oranini
diisiirmektedir. Tablo [5.17| ile verilen grafiklere bakildiginda en basarili
siniflandiricilar, %68.70 basar1 oraniyla MLP ve %68.60 basari oraniyla SVM olmustur.

Sekil [5.4/de MLP simiflandiric: igin elde edilmis karisiklik matrisi (confusion matrix)

verilmistir.
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18

Confusion Matrix

16

blues 0 0 1 3 0 0 2
classical 4 1 0 3 0 0 0 0 14
country 1 0 1 0 0 0 0

12

disco{ 1 0 ] - 4 0 0 2 2 4
10
hiphop{ 0 0 0 0 0 4 1 1 2

jazzq 0O 1 1 1 0 0 0 0 0

True label

metal{ O 0 0 1 1 0 0 0 3

L6
pop{ © 0 0 0 1 0 0 1 0
reggae{ O 1 0 1 0 0 0 2 1 Fa

rock4 2 0 1 3 0 0 0 0 3

T T T T T T T T T
blues classical country disco hiphop jazz metal pop reggae rock
Predicted label

Sekil 5.4 MLP icin elde edilen Karmasiklik matrisi (Confusion Matrix)

Ayrica MFCC yonteminde tek kiime kullanildiginda, 6zellik vektorlerinin birinci
mertebeden tiirevinin de kullanilmasi durumu incelenmis olup, basarim sonuclari
Tablo ile 6zetlenmistir. Sonuclardan goriilecegi tizere, MFCC yontemi ile birlikte

birinci mertebeden tiirev kullanimi basariy1 yaklasik %3 artirmistir.

Tablo 5.18 MFCC'nin tiirevi ile kullaniminda basarim yiizdeleri

MFCC Kullanim | Dogruluk
Durumu Yiizdesi
MFCC 73.40
MFCC 1. Tiirevi 72.80
MFCC +
L. 76.20
MFCC 1. Tirevi

5.4.6 Dalgacik Déniisiimii Ozellikleri ile Elde Edilen Sonuclar

Bu boliimde farkli dalgacik doniisiimleri ile elde edilen akustik 6zelliklerden deneysel

olarak elde edilen sonuclar takip eden tablolarda verilecektir.
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15.19}[5.20} [5.21} [5.22] [5.23| ve |5.24] tablolarinda farkli fonksiyon ve her bir fonksiyon
icin 4 farkli seviye degeri icin dogruluk yiizdeleri verilmektedir. Deneyler yapilirken

spektral agirlik merkezi, sifir gecis orani gibi sadece klasik 6zelliklerin kullanildig:
durumda basarim %67.83 olmustur.

Tablo 5.19 Haar ailesinin farkl seviyelere gore basarim ytizdeleri

Fonksiyon | Seviye 3 | Seviye 6 | Seviye 9 | Seviye 12 Ortalama
haar 68 68 67 67 67
Ortalama 68 68 67 67 67

Tablo incelendiginde Haar ailesinde seviye 3 ve seviye 6, seviye 9 ve seviye
12’ye gore daha basarili olmustur. Dalgacik dontisiimii olmaksizin elde edilen basarim
dikkate alindiginda kayda deger bir basarim artisi gézlenmemistir.

Tablo ile Ayrik Meyer ailesi kullanilarak elde edilen sonuclar gosterilmistir.

Tablo 5.20 Ayrik Meyer ailesinin farkl seviyelere gore basarim ytizdeleri

Fonksiyon | Seviye 3 | Seviye 6 | Seviye 9 | Seviye 12 Ortalama
dmey 67 67 66 65 66
Ortalama 67 67 66 65 66

Tablo Symlet ailesi ile elde edilen basarim sonuclarini géstermektedir. Sonuclara
gore basarimin en fazla %69 oldugu goritilmektedir.
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Tablo 5.21 Symlet ailesinin farkl seviyelere gore basarim yiizdeleri

Fonksiyon | Seviye 3 | Seviye 6 | Seviye 9 | Seviye 12 Ortalama
sym2 69 68 67 65 67
sym3 68 69 67 66 68
sym4 69 69 67 67 68
sym5 68 68 66 64 67
sym6 69 69 67 65 68
sym7 68 68 66 66 67
sym8 68 68 66 66 67
sym9 68 67 66 64 66
sym10 68 68 66 65 67
symll 68 68 66 65 67
sym12 68 68 67 65 67
sym13 67 68 66 66 67
sym14 68 68 66 65 67
sym15 69 68 67 67 67
sym16 68 68 67 65 67
sym17 68 67 66 64 66
sym18 68 68 66 66 67
sym19 68 67 66 65 67
sym20 68 68 66 65 67
Ortalama 68 68 66 65 67

Tablo Coiflet ailesi ile elde edilen basarim sonuclarini gostermektedir. Sonuclara

gore basarimin en fazla %69 oldugu gortilmektedir.

Her iki tabloda da goriildiigli {izere, seviye artisinin basariyr diislirdiigii ve hatta

olumsuz etkisi oldugu gozlemlenmektedir.
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Tablo 5.22 Coiflet ailesinin farkli seviyelere gore basarim yiizdeleri

Fonksiyon | Seviye 3 | Seviye 6 | Seviye 9 | Seviye 12 Ortalama
coifl 69 69 67 67 68
coif2 69 68 67 65 67
coif3 68 68 66 64 67
coif4 68 68 66 65 67
coif5 68 68 66 65 67
coif6 68 68 66 66 67
coif7 68 67 65 65 66
coif8 68 67 66 65 67
coif9 68 68 66 66 67
coif10 67 67 66 65 66
coifll 68 68 65 66 67
coif12 68 67 65 65 66
coif13 68 68 65 65 67
coif14 68 67 65 65 66
coif15 68 67 65 64 66
coifl6 68 67 65 64 66
coifl17 68 67 65 65 66
Ortalama 68 68 66 65 67

Dalgacik doniisimiinde siklikla kullanilan Daubechies ailesine ait basarim sonuclari
Tablo ile 6zetlenmistir. Sonuclara gore Daubechies ailesinin kullanimi, kayda
deger bir basarim artis1 saglamamaistir.

68



Tablo 5.23 Daubechies ailesinin farkli seviyelere gére basarim yiizdeleri

Fonksiyon | Seviye 3 | Seviye 6 | Seviye 9 | Seviye 12 Ortalama
db1 67 67 66 66 67
db2 68 67 66 65 67
db3 68 68 67 65 67
db4 68 68 66 65 67
db5 67 67 65 65 66
db6 68 68 66 65 67
db7 68 68 66 64 66
db8 68 67 65 64 66
db9 68 67 65 64 66
db10 67 67 65 66 66
db11 68 67 66 65 67
db12 67 67 66 66 66
db13 67 67 65 64 66
db14 66 67 65 64 66
db15 68 67 65 66 66
db16 67 67 65 65 66
db17 67 68 65 65 66
db18 68 67 64 64 66
db19 67 67 64 63 65
db20 67 67 65 64 66
db21 67 67 65 64 66
db22 67 66 63 64 65
db23 67 67 64 64 66
db24 67 67 65 64 66
db25 67 66 65 65 66
db26 68 67 64 65 66
db27 67 67 65 65 66
db28 67 66 65 65 66
db29 67 67 65 66 66
db30 67 67 65 67 67
db31 68 67 65 66 67
db32 68 68 65 65 66
db33 68 67 65 66 66
db34 67 67 65 66 66
db35 68 68 65 67 67
db36 67 67 64 66 66
db37 68 67 65 65 66
db38 68 68 65 67 67
Ortalama 68 67 65 65 66
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Tablo 5.24 Biorthogonal ailesinin farkli seviyelere gére basarim yiizdeleri

Fonksiyon | Seviye 3 | Seviye 6 | Seviye 9 | Seviye 12 Ortalama
biorl.1 68 68 67 67 67
bior1.3 68 67 66 67 67
biorl.5 68 68 66 67 67
bior2.2 69 69 68 67 68
bior2.4 68 68 67 66 68
bior2.6 68 68 67 65 67
bior2.8 68 68 67 66 67
bior3.1 68 67 65 62 66
bior3.3 69 67 67 65 67
bior3.5 68 67 67 64 67
bior3.7 68 67 66 64 66
bior3.9 68 67 66 65 66
bior4.4 68 69 67 66 68
bior5.5 68 68 66 66 67
bior6.8 68 68 67 65 67
Ortalama 68 68 67 65 67

Tablo [5.24]e gore, basarim %62 - %69 arasinda degismekte, ortalama basarim %68
olmaktadir. Tablo [5.25] daha onceki tablolardaki her bir ailenin ortalama basarisin
ozetlemektedir. Genel ortalama %67 olarak hesaplanmistir. Ayrica seviye artisinin

basarima olumsuz etkisinin oldugu gozlemlenmektedir.

Tablo 5.25 Ailelerin seviyelere gore ortalama basarim yiizdeleri

Aile Seviye 3 | Seviye 6 | Seviye 9 | Seviye 12 Ortalama
haar 68 68 67 67 67
db 68 67 65 65 67
sym 68 68 66 65 67
coif 68 68 66 65 67
bior 68 68 67 65 67
rbio 68 68 67 66 67
dmey 67 67 66 65 66
Ortalama 68 68 66 66 67
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Tablo |5.26| Tablo ve Tablo seviyelere gore basarimlarda artis olan dalgacik
fonksiyonlarini gostermektedir.

Tablo 5.26 Seviye 9 ile basarimi arttiran dalgacik fonksiyonlari

Fonksiyon | Seviye 9
bior2.2 68
rbio3.1 68

Tablo 5.27 Seviye 6 ile basarimi arttiran dalgacik fonksiyonlari

Fonksiyon | Seviye 6 Fonksiyon | Seviye 6
db2 68 coif2 68
db3 69 coif6 68
db4 68 biorl.5 68
db6 68 bior2.2 69
db7 68 bior2.4 68
db9 68 bior2.6 68
db17 68 bior2.8 68
sym2 68 bior4.4 69
sym3 69 bior5.5 68
sym4 69 bior6.8 68
sym6 69 rbiol.3 68
sym7 68 rbio2.2 69
sym8 68 rbio2.4 69
symll 68 rbio2.6 69
sym12 68 rbio3.1 68
sym15 68 rbio3.5 68
sym16 68 rbio3.7 68
sym18 68 rbio4.4 68
sym20 68 rbio5.5 69
coifl 69 rbio6.8 68
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Tablo 5.28 Seviye 3 ile basarimi arttiran dalgacik fonksiyonlari

Fonksiyon | Seviye 3 Fonksiyon | Seviye 3
db2 68 coif6 68
db3 69 coif7 68
db4 68 coif8 69
db5 68 coif9 68
db6 68 coif12 68
db7 68 coifl3 68
db8 68 coif14 68
db9 68 coifl5 68
db10 68 coifl6 68
dbl1 68 coifl7 68
db15 68 biorl.1 68
db16 68 bior1.3 68
db18 68 biorl.5 68
db24 68 bior2.2 69
db25 68 bior2.4 68
db26 68 bior2.6 69
db32 68 bior2.8 68
db37 68 bior3.1 68
sym2 69 bior3.3 69
sym3 68 bior3.7 68
sym4 69 bior3.9 68
sym6 69 bior4.4 68
sym?7 68 bior5.5 68
sym8 68 bior6.8 68
sym10 68 rbiol.3 68
sym11 68 rbiol.5 68
sym12 68 rbio2.2 68
sym14 68 rbio2.4 69
sym15 69 rbio2.6 68
sym16 68 rbio2.8 68
sym17 68 rbio3.1 68
sym18 68 rbio3.3 68
sym19 68 rbio3.5 68
sym20 68 rbio3.7 68
coifl 69 rbio3.9 68
coif2 69 rbio4.4 68
coif4 68 rbio5.5 68
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Tablo basarim ortalamasi en yiiksek olan dalgacik fonksiyonlarini listelemektedir.

Tablo 5.29 Basari ortalamasi en yiiksek dalgacik fonksiyonlari

Fonksiyon | Seviye 3 | Seviye 6 | Seviye 9 | Seviye 12 Ortalama
rbio3.1 68 68 68 67 68
bior2.2 69 69 68 67 68
coifl 69 69 67 67 68
symé4 69 69 67 67 68
Ortalama 69 69 68 67 68

Tablo [5.30, cift katmanli dalgacik doniisiimii uygulanarak elde edilen sonuglari
gostermektedir. Sonuclar incelendiginde %72 oraninda ortalama basarima ulasilmis

olup, basarimda yaklasik %5’lik bir artis oldugu gortilmektedir.

Tablo 5.30 Cift katmanli yontem ile basarim yiizdeleri

Fonksiyon | Seviye | 148 Pencere | 596 Pencere Ortalama
db3 3 73 71 72
sym2 3 73 71 72
sym4 3 73 72 72
rbio2.4 3 72 71 72
sym3 6 72 70 71
sym6 6 72 71 71
coifl 6 72 70 71
bior2.2 6 71 71 71
bior4.4 6 72 70 71
bior2.2 9 70 70 70
rbio3.1 9 72 70 71
Ortalama 72 71 71

5.5 Derin Ogrenme Yontemleri ile Elde Edilen Sonuclar

Bu bolimde derin 6grenme ESA-1 ve ESA-2 modelleri ile elde edilen sonuclar
Ozetlenmistir. ESA-1 modeli ile parametre iyilestirmesi icin farkli parametreler
denenmis ve elde edilen sonuclar 6zetlenmistir. Diger yandan, kullanilan veri setinde

Chromagram ve Spektrogram verileri elde edilmis ve derin 6grenme yontemleri
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uygulanmistir. Bu veriler elde edilirken veri setindeki 30 saniyelik her bir miizik 6
saniyelik parcalara ayrilmis ve boylece 5000 farkli miizik verisi elde edilmistir. Veri
setinde 10 farkli tiirde miizik oldugu icin kesinlik ve hassasiyet degerleri bu tabloda
verilmemis, bu metrikler miizik o6nerisi kisminda tiir benzerligi yoluyla onerilen

yontemle test edilmis ve 6zetlenmistir.

5.5.1 ESA Parametre Optimizasyonu Sonuclari

Derin O0grenme modellerinin cok sayida meta parametresi oldugundan ve bu
meta parametrelerdeki degisiklikler modelin dogrulugunu etkilediginden, en yiiksek
basarim oranina sahip olmak icin parametrelerin optimum degerlerinin bulunmasi
onemlidir. ESA Model-1 icin bu parametrelerin farkli degerlerindeki dogruluk
ylzdeleri ayrintili olarak Tablo ile 6zetlenmistir.

Tablo 5.31 ESA Parametre optimizasyonu basarim ytizdeleri

Parameter Type Parametre Avg Acc.
128x128 72.33
Giris Boyutu 64x64 75.70
32x32 67.4
64 74.01
Batch Boyutu 32 75.70
16 73.90
7x7 73.70
Filtre Boyutu 5x5 75.70
3x3 73.90
64 74.90
Filtre Sayis1 32 75.70
16 74.70
Mean Squared Error | 74.90
Hata Fonksiyonu Cross Entropy 74.60
Hinge 68.70
Tanh 74.40
Transfer Fonksiyonlari Relu 75.70
Sigmoid 52.70
SGD() 63.01
iyilegtirme Fonksiyonu Adadelta() 75.70
RMSprop() 70.70
512 74.80
Son Katman Diigiim Sayis1 128 75.70
32 71.80
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5.5.2 ESA Model-1 ile Elde Edilen Sonuclar
Chromagram ile elde edilen sonuclar, Tablo ve Tablo ile 6zetlenmistir.

Tablo 5.32 ESA Model-1 basarim yiizdeleri (Chromagram, 30 saniye)

Deney No | Dogruluk
Deney-1 16.66
Deney-2 26.67
Deney-3 24.44

Ortalama 22.59

Tablo 5.33 ESA Model-1 basarim yiizdeleri (Chromagram, 6 saniye)

Deney No | Dogruluk
Deney-1 32.22
Deney-2 43.11
Deney-3 32.88

Ortalama 36.07

Chroma CQT o6zellik ¢ikarma yontemi miizik ton 6zelliklerine yogunlassa da tinisal
ozellikleri kaybettigi icin miizik tiirii tespitinde basarisiz olmustur. Sarkilarin farkl
tinllardan meydana gelen seslerin harmonisinden olusmas: ve tini ile ilgili 6zelliklerin
bu yontemde g6z ardi edilmesi nedeniyle bu yontemin basarimi daha diisiik olmustur.
Miizikler ayn1 notalardan olussa bile tin1 ile ilgili 6zelliklerinden dolayi farkl tiirlerde

olabilir.

Spektrogram ile elde edilen sonuclar, Tablo ve Tablo ile 6zetlenmistir.

Tablo 5.34 ESA Model-1 basarim yiizdeleri (Spektrogram, 30 saniye)

Deney No | Dogruluk
Deney-1 57.56
Deney-2 62.22
Deney-3 60.44

Ortalama 60.07
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Tablo 5.35 ESA Model-1 basarim yiizdeleri (Spektrogram, 6 saniye)

Deney No | Dogruluk
Deney-1 78.11
Deney-2 79.20
Deney-3 76.89

Ortalama 78.06

Tablo ve Tablo incelendiginde, Chromagram ile elde edilen sonuclara gore
basarimda dikkate deger artis olmustur. Bunun en 6nemli sebebi, spektrogram’in
miizigin karakteristik 6zelliklerine ait daha cok bilgiyi icermesidir.

5.5.3 ESA Model-2 ile Elde Edilen Sonuclar
Chromagram ile elde edilen sonuglar, Tablo{5.36|ve Tablo ile 6zetlenmistir.

Tablo 5.36 ESA Model-2 basarim yiizdeleri (Chromagram, 30 saniye)

Deney No | Dogruluk
Deney-1 31.11
Deney-2 28.89
Deney-3 34.44

Ortalama 31.48

Tablo 5.37 ESA Model-2 basarim yiizdeleri (Chromagram, 6 saniye)

Deney No | Dogruluk
Deney-1 43.55
Deney-2 42.44
Deney-3 48.44

Ortalama 44.81

Tablo{5.36] ve Tablo incelendiginde, Chromagram ile elde edilen sonuclarda
ESA Model-1’e gore yaklasik %10’luk bir artis olmustur. ESA Model-2’deki boyut

indirgemeyi saglayan kodlayici sisteminin daha ¢ok ayirt edici 6zellikler ¢ikarmasi
bunun gostergesidir.

Spektrogram ile elde edilen sonuglar, Tablo ve Tablo ile 6zetlenmistir.
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Tablo 5.38 ESA Model-2 basarim yiizdeleri (Spektrogram, 30 saniye)

Deney No | Dogruluk
Deney-1 82.67
Deney-2 76.44
Deney-3 81.77

Ortalama 80.29

Tablo 5.39 ESA Model-2 basarim ytiizdeleri (Spektrogram, 6 saniye)

Deney No | Dogruluk
Deney-1 93.02
Deney-2 85.96
Deney-3 90.13

Ortalama 89.70

Tablo ve Tablo incelendiginde, ESA Model-2nin 30 saniyelik miiziklerde
%20 , 6 saniyelik miiziklerde %10’luk bir artisa katk: sagladig1 gézlemlenmistir.

Tiim tablolar dikkate alindiginda derin 6grenme modelinin siniflandirma kabiliyetinin
artmasi icin eklenen birakma (dropout), Auto-Encoder gibi yapilarin kullanilmasi
kaginilmazdir. Diger yandan, derin 6grenmede basari i¢in gerekli olan veri sayisinin
fazla olmasinin 6nemi her iki modelden bagimsiz olarak iki tiir veri icin de
gozlemlenmektedir. Bu sayede daha ayirt edici 6zellikler elde edebilmek miimkiin
olacak ve boylece daha basarili siniflandirma yapilabilecektir.

5.6 Hibrit Olarak Elde Edilen Sonuclar

Bu boliimde onerilen ESA modellerinden birisi olan ESA Model-1'in son yogun
katmanindan elde edilen 6zelliklerin, daha karmasik yapida olan farkli siniflandirma
algoritmalariyla siniflandirilmasit  sonucunda elde edilen basarim sonuclar
ozetlenmistir.  Elde edilen sonuglar Tablo ile o6zetlenmistir ~ESA model
ile elde edilen ve ayirt ediciligi geleneksel yontemlere kiyasla daha fazla olan
akustik oOzelliklerin daha karmasik yapida olan siniflandirma algoritmalar ile

siniflandirilmasinin basarimi artirdig1 sonuclarda goriilmektedir.
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Tablo 5.40 ESA Model-1 ve (MLP / RF / KNN / SVM) basarim yiizdeleri

. Ortalama Dogruluk
Algoritma
5 Fold 10 Fold
MLP 91.20 92.20
RF 87.70 88.70
KNN 88.60 87.60
SVM Poly=3 | 97.60 97.90

5.7 Miizik Tiirii Stmiflandirma Sonuclar1 Ozeti

Onceki béliimlerde elde edilen basarim performanslari, etiketli bir veri seti olan
GTZAN veri setinde yapilan testler sonucunda kaydedilmistir. Kullanilan yontemler
ve algoritmalar, sadece miizik Onerisi yapma amaciyla Turkcell’e ait verilerde de
kullanilacaktir.

5.8 Miizik Onerisi Sonuclar1

Bu boliimde akustik 6zellikleri elde edilen miizik 6nerisi sonuglarina yer verilecektir.
Bu kapsamda elde edilen sonuglar, ayni tiirden mizigin Onerilmesi esasina
dayanmaktadir. Asagida bu kapsamda elde edilen sonuclara ait tablolar yer

almaktadir.

Tablo 5.41 Miizik oneri yiizdeleri (ESA Model-1 ve isaret isleme 6zellikleri)

Sayisal Isaret isleme ESA Model-1

Tiir Ik 5 ik 10 Iik5 | ik 10
Oneri Oneri Oneri | Oneri

Blues 60.00 48.00 63.00 | 49.70
Classical | 88.00 90.00 90.80 | 87.70
Country | 40.00 50.00 56.80 | 49.40
Disco 48.00 40.00 53.60 | 45.90
Hip-hop | 72.00 60.00 64.20 | 57.30
Jazz 52.00 42.00 65.00 | 52.70
Metal 84.00 76.00 79.40 | 75.10
Pop 60.00 50.00 78.40 | 73.80
Reggae | 24.00 26.00 57.20 | 48.90
Rock 60.00 50.00 49.80 | 42.20
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Tablo[5.42]de calismamizda onerilen ESA Model-1 ile farkli bir 6neri sistemi bagarimi
Olclilmiistiir. Buna gore veri setindeki her bir miizik i¢cin N sayida miizik Onerisi
yapilmisti. Bu N degerine gore gelen Onerilerin secilen miizikle aym tiirde olan
miiziklerin yiizdesi hesaplanmistir. Sonrasinda biitiin tiirlere ait miiziklere yapilan
bu oOnerilerden gelen basarim yiizdelerinin ortalamasi alinmistir. Elde edilen 6neri
sonuclar farkli N degerinde (5, 10, 20) Oneriye gore tabloda 6zetlenmistir [88] .

Tablo 5.42 N sayida Oneriye miizik 6neri yiizdeleri (N = 5, 10, 20)

Miizik Oneri Sayis1
Tiirii 5 10 20
Pop 85.30 | 84.60 | 80.70

Metal 90.10 | 86.90 | 85.10
Disco 70.40 | 66.90 | 60.00
Blues 82.90 | 71.40 | 56.40
Reggea | 72.80 | 67.50 | 61.40
Classical | 98.00 | 96.80 | 94.70
Rock 58.20 | 51.70 | 42.80
Hiphop | 77.90 | 73.50 | 65.40
Country | 82.70 | 77.10 | 70.55
Jazz 85.80 | 81.00 | 72.30

Tablo ve Tablo [5.44!de Turkcell'in veri tabanindaki 17000 miizikten bu
projede kullanilan 6zellik cikarma yontemleri yoluyla elde edilmis akustik ozellikler
kullanilarak K en yakin komsu yontemiyle olusturulan 6neri sisteminden elde edilmis
ciktilar sunulmustur. Tablodaki ilk satir secilen sarkiyi, diger satirlar 6nerilen sarkilar:
gostermektedir.
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Tablo 5.43 Verilen sarki icin oneriler - 1

Id Sarkici ismi Sarki Ad1
TRARG1900021 Merve Ozbey Yaramizda Kalsin
TRARG1900017 Merve Ozbey Kalir m1 Giinah
TRARG1900018 Merve Ozbey Kiil
TR2811600046 Tugce Hasimoglu Ayrilik Sarkisi
TR0O070700062 Sibel Can Benim Yerime de Sev
TRARG1900016 Merve Ozbey Eyvallah
TRA160900011 Sila Yara Bende
TR0011900047 Bengii Yazik
TR9491200117 Burcu Glines Hasret Kaldim
TR0011100089 | Omiir Gedik, Halil Sezai Paramparca

Tablo 5.44 Verilen sarki icin oneriler - 2

1d Sarkic1 ismi Sarki Ad1
TR0681700362 | Sagopa Kajmer 366.Glin
TR0681700371 | Sagopa Kajmer | 366.Giin - 2017 Edit
TR0441722101 Hadise Ask Dedigin
FR96X1706667 Ezman Sterk E Kalima Bikin
TR0061100109 Aydilge Sorma
QM4DW1665224 No.1 Ates ve Barut
TR0531705867 Berkay Acik Ara
TR0531913072 Ufuk Cakar Senin Yiiziinden
FRX201860502 Rauf Hevesim Kacti
LBA131401470 Yara Ma Baaref

Oneri testleri sirasinda, her bir sarkinin kendi tiirii hari¢ en cok tavsiye edilen tiirii
Tablo icinde verilmistir. Eger aymi1 yiizdede birden fazla tiirde oneri yapilmigsa
her tiirtin bilgisi verilmektedir.
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Tablo 5.45 Onerilen miiziklerin farkli tiirde olma yiizdeleri

Miizik Tiiri Test 1 Test 2 Test 3 Test 4 Test 5
Rock ] Jazz Rock Metal
azz eta
Blues & Jazz (20%) & Country | & Country (30%)
(20%) Yl 0% (10%) ’
Country
Country | & Disco
) Jazz - Country
Classical & Jazz & Jazz
(10%) (0%) (30%)
(10%) & Rock
(20%)
Count Rock Jazz Blues Jazz Rock
oun
i (40%) (40%) (20%) (30%) (20%)
Hiphop
Rock & Metal Bl Metal Rock
ues
Disco & Country | & Pop (20%) & Rock & Blues
(20%) | & Rock ’ 10%) | (20%)
(10%)
Metal
Hiphop Disco Reggae Reggae % Disco Reggae
(10%) (20%) (40%) (60%)
(10%)
J Classical | Country | Classical Classical | Classical
azz
(30%) (30%) (20%) (20%) (50%)
Hioh Hioh Rock Rock Hioh
ipho ipho ipho
Metal PHoP PHOP & Disco | & Hiphop Phop
(10%) (10%) (30%)
(10%) (20%)
p Disco Disco Disco Reggae Hiphop
0
P (50%) (20%) (40%) (30%) (60%)
Disco
Reggae & Metal | Hiphop | Country Hiphop Pop
& Hiphop | (10%) (30%) (20%) (50%)
(20%)
Blues
& Reggae
Rock Country Metal Disco & Disco Disco
oc
(20%) (30%) (40%) & Metal (30%)
& Jazz
(10%)
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5.9 Biiyiik Veri Teknolojileri ile Ozellik Cikarimu Siire basarimlari

Bu boliimde, 6zellik ¢ikarma yontemleri biiyiik veri teknolojilerinden Apache Spark
ile gerceklestirilmistir. ~Farkli sayida islem elemani ile alinan akustik 6zellikler
zaman acisindan karsilastirilmisti.  Apache Spark kiitiiphanesi kullanirken temel
yaklasimimiz, veri tabanindaki miiziklerin tamamini farkli sayida alt kiimelere bolerek
her alt kiimeye farkli bir islem elemani ile 6zellik ¢ikarimi yapmak olmustur. Farkli
islem elemanlarina gore spektral agirlik merkezi yonteminin ve tiim isaret isleme

yontemlerinin sonug verme siiresi Tablo ile gosterilmistir.

Tablo 5.46 Apache Spark kullanimi deney sonuclari

Tek islemcili ve Gok Diigiimlii Basarim Karsilastirma Siireleri (saniye)
DENEY-1 DENEY-2
Spektral Agirlik Tiim isaret

Ortam f Ortam . . .

Merkezi Isleme Yontemleri
Tek Islemci 569 Tek Islemci 1197
Spark - 4 70 Spark - 1 1171
Spark - 6 67 Spark - 2 673
Spark - 8 67 Spark - 3 542
Spark - 10 72 Spark - 4 535
Spark - 16 65 Spark - 5 516
Spark - 18 68 Spark - 7 552
Spark - 24 67 Spark - 8 546
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6

SONUC VE ONERILER

6.1 Sonuc

Tez calismasi kapsaminda, miizik veri setlerinden akustik ozellikler ¢ikarimi, bu
akustik 6zellikleri kullanarak miizik onerisi ve miizik tiirii siniflandirmasi yapilmistir.
Bu islemler yapilirken kullanilan yontemlerle birden fazla agidan karsilastirma
yapilmistir. Cikarilan 6zelliklerin her birinin siniflandirma sonucu iizerindeki etkisinin
incelenmesi, kullanilan siniflandiricilarin meta-parametrelerinin sonuclarinin basarim
lizerine olan etkisinin karsilastirilmasi, siniflandirici algoritmalarinin dogruluk,
kesinlik gibi Olciitler acisindan karsilastirilmasi, kullanilan GTZAN veri setinde
siniflandirmasi en kolay ve en zor miizik tiirlerinin tespiti, 6zellik ¢ikarimi icin biiyiik

veri teknolojilerinin kullaniminin gerekliligi yapilan karsilastirmalarin 6zetidir.

Akustik ozellikler acisindan yapilan karsilastirmalar sonucunda; MFCC 6zelliginin
akustik ozellikler olarak en fazla etkiye sahip oldugu gozlenmistir. MFCC 6zelliginin
tiirevinin kullaniminin miizik tiiri simiflandirmasi tizerinde yaklasik %3 kadar
basarim artis1 sagladig1 gozlenmistir. Gruplandirilmis 6zellikler arasinda en basarili
sonuclar MFCC ve Spektral ozellikler kullanilarak elde edilmistir. Sonug olarak,
tlim spektral Ozellikler birlikte kullanilarak en yiliksek basarim oranina ulasilmistir.
Sayisal isaret isleme yontemlerinden elde edilen verilerde MFCC ozellik tiiriine
kiimeleme yapmadan 06zellik ¢ikarimi yapmanin kiimeleme yaparak 6zellik cikarimi
yapmaya gore daha basarili sonuclar verdigi gézlemlenmistir. Spektrogram tizerinde
farkli pencere fonksiyonu, pencere boyutu ve Ortiisme miktar1 kullanmanin yapilan
deneylerde %2-%3 oraninda bir iyilestirme sagladig1 goriilmistiir. Miizige ait ton
ozelliklerinin elde edilmesinde kullanilan Chroma STFT, Chroma CQT ve Tonnetz gibi
ozelliklerin miizigin tinisal 6zelliklerini goz ardi ettikleri icin miizik tiirii basarisinda
Spektrograma veya Mel-Spektrograma gore daha basarisiz olduklar1 gézlenmistir.
Dalgacik doniisiimii ile elde edilen 6zelliklere gelince, dalgacik fonksiyonunun ve
seviye degiskeninin degisimlerinin basarima bir etkileri olmamistir. Diger yandan,
onerilen farkli mimarilerdeki derin 6grenme yontemleriyle elde edilen akustik

ozelliklerin sayisal isaret isleme yontemleriyle elde edilenlere gore basariyr 6nemli
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miktarda arttirdig1 gézlemlenmistir. Ozellikle Auto-Encoder 6zelligine sahip olan ESA
Model-2'nin Auto-Encoder icermeyen ESA Model-1’e gore daha ayirt edici akustik

ozellikler verebildigi gozlemlenmistir.

Siniflandirma algoritmalarinin meta-parametreleri acisindan yapilan karsilastirmalar
sonucunda; bu parametreler farkli degerlerle test edilmis ve basarim sonuclari
birbirleri ile karsilastirilmistir. Karsilastirma sonucunda, MLP yonteminde kullanilan
aktivasyon fonksiyonunun basar1 orani iizerindeki etkisi ¢ok fazla olmamistir. K-NN
yonteminde k degerleri birbiriyle karsilastirilmis ve k degeri 7 olarak verildiginde,
algoritmanin en yiiksek basarim oranina sahip oldugu goriilmiistiir. SVM yonteminde,
kullanilan ¢ekirdek fonksiyonunun iylestirilen parametreler sonucunda basariya katk:
sagladigi goriilmiistiir. Diger yandan, derin 6grenme ile elde edilen 6zellik veri setinin
siniflandirilmasinda optimize edilmis ¢ ve gama degerlerinin test basarimini kayda

deger miktarda arttirdig1 gorilmustiir.

Siniflandirma algoritmalarinin performanslarinin karsilastirilmasi icin farkli testler
yapilmistir. Sonuclardan elde edilen verilere gore; en basarili sonuclarin birbirine
cok yakin oldugu ve bu basarili sonuclarin SVM, LDA, ve MLP yontemlerinden elde
edildigi goriilmiistiir. Ozellikle SVM icin rbf cekirdek fonksiyonu ve bu fonksiyonun
parametrelerinin iyilestirilmesi ile %83.50 basarim elde edilebilmistir. Bu algoritmalar
daha karmasik siniflandiricilar olduklar i¢in, Naive bayes, k-NN gibi daha basit olan
siniflandirma algoritmalarina gore nispeten daha basarili sonuclar vermistir. Derin
ogrenme ile elde edilen sonuclar incelendiginde Auto-Encoder 6zelligi bulunan ESA-2
modelinin 6zellik ¢cikariminda, siniflandirmada ve miizik 6nerisinde ¢cok daha basarili
sonuclar verdigi gézlemlenmistir. Ozellikle hazir olarak kullanilan ResNet ve benzeri
derin aglarin karmasikligi ile kiyaslandiginda; daha basit bir mimariye sahip olan ESA
Model-1 derin sinir ag1, miizik tiirii siniflandirma ve 6zellik ¢ikarimi problemi i¢in SVM

ile birlikte kullanildiginda en yiiksek basarimi vermistir.

Miizik siniflandirmasi icin kullanilan GTZAN veri setindeki miiziklerin tiirleri
acisindan basarimlar incelendiginde; 10 farkli miizik tiirtinden (blues, klasik, iilke,
disko, hiphop, caz, metal, pop, reggae, rock), rock-country ve reggae-hiphop birbirine
en ¢ok karistirilan miizikler olarak gozlemlenmistir. Diger yandan klasik miizik en az

karistirilan miizik tiirii olarak goézlemlenmistir.

Ozellik cikarimi asamasinda yapilan calismalar sonucunda, o6zellik cikarimi
yontemlerinin algoritmik karmasikliginin fazla olmasi ve kullanilan veri setlerinin ¢ok
fazla sayida 6rnekten olusmasi nedeniyle biiytiik veri teknolojilerinden faydalanmanin
es zamanli islem yapma kabiliyetini artirdig1 ve dolayisiyla yanit siiresinin kayda deger

miktarda azaldig goriilmiistiir. Ozellikle yiiksek boyutlu veri tabanlarinda bulunan ve
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milyonlarla ifade edilen sayidaki miiziklerin 6zelliklerinin ¢ikarilmasi icin biiyiik veri

teknolojilerinin kullanilmasi kaginilmaz olacaktir.

Sonuc¢ olarak, sayisal isaret isleme ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak,
miiziklerin akustik 6zellikleri ¢ikarilmis ve bu 6zellikler miizik tiirlerini siniflandirmak
ve miizik Onerisi yapmak icin kullanilmistir. Veri setinde yer alan miiziklerin akustik

ozelliklerine gore benzerlikleri hesaplanmis ve en benzer N sayida miizik 6nerilmistir.

6.2 Oneriler

Bu calismada iist-verisi bulunmayan miizikler {izerinde akustik 6zellik ¢ikarimi ve
miizik Onerisi yapilmistir. Gelecek calismalarda tist-verisi bulunan, miizik dinleme
listesinde dinleme gecmisi olan kullanicilardan alinan verilerle yapilan miizik 6neri
sistemleri akustik 6zellikler kullanan miizik 6nerisi sistemleri ile birlikte hibrit olarak
kullanilabilir. Bu sayede akustik 6zellikler kullanan miizik oneri sistemlerinin diger

oneri sistemlerine olan tstiinliikleri ve zayifliklar1 analiz edilebilecektir.

Bu calismadan elde edilen bilgi birikimi sayesinde, miizik veri setlerinden akustik
ozellikler elde edilerek, farkl tiirde problemlere icerik tabanli ¢oziimler iiretilebilir.
Ozellikle miizik telif haklar1 s6z konusu oldugunda, bu yéntemlerle elde edilecek
akustik ozellikler sayesinde eser sahiplerinin haklarini korumak amaciyla miizik
benzerlik analizleri yapilabilir. ~ Ayrica kiiltiirel, yoresel veya donemsel olarak
siniflandirilan miiziklerden karakteristik 6zelliklerin ¢ikarilmasi ve miizik analizi bu
baslik altinda ele alinabilecek ¢calismalardan bir digeridir. Sayisal isaret isleme ve derin
o0grenme konularinin yeniliklere ve gelisimlere acik olmasi, bu konularda meydana
gelecek gelismelerin var olan problemlere daha iyi ¢6ziimler iiretilebilmesini kazanilan

bilgi birikimi sayesinde miimkiin kilacaktir.
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KAYNAK KODLAR

A.1 ESA Model-1 Kaynak Kodu
ESA Model-1’e ait kaynak kodu asagida verilmistir.

def createModel (X_train):

model = Sequential()

#

model .add(Conv2D(filters = 16, kernel_size = (3,3),padding = 'Same’,
activation ='relu', input_shape =
o~ (X_train.shape[1] ,X_train.shape[2],X_train.shape[3])))

model . add (MaxPool2D(pool_size=(2,2)))

model . add (Dropout (0.25))

#

model .add(Conv2D(filters = 32, kernel_size = (3,3),padding = 'Same’,
activation ='relu'))

model . add (MaxPool2D(pool_size=(2,2)))

model .add (Dropout (0.25))

#

model.add(Flatten())

model.add (Dense (256, activation = "relu"))
model . add (Dropout (0.5))

model.add(Dense(10, activation = "softmax"))

# Define the optimizer

#optimizer = tf.compat.vl.train.AdamOptimizer(le-3, epsilon=1le-4)
optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(1lr=0.001, beta_1=0.9,

— beta_2=0.999)

model.compile(optimizer = optimizer , loss =
— '"categorical_crossentropy", metrics=["accuracy"])

return model

92



A.2 ESA Model-2 Kaynak Kodu
ESA Model-2’e ait kaynak kodu asagida verilmistir.

def createModel (X_train):

model = Sequential()

#

model .add(Conv2D(filters = 16, kernel_size = (3,3),padding = 'Same’,
activation ='relu', input_shape =
o (X_train.shape[1],X_train.shape[2],X_train.shape[3])))

model . add (MaxPool2D (pool_size=(2,2)))

model . add (Dropout (0.25))

#

model.add(Conv2D(filters = 32, kernel_size = (3,3),padding = 'Same',
activation ='relu'))

model . add (MaxPool2D(pool_size=(2,2)))

model . add (Dropout (0.25))

##decode

model.add(Conv2D(filters = 16, strides=(2,2), kernel_size =

- (3,3),padding = 'Same',
activation ='relu'))

#model.add (UpSampling2D((2,2)))

model.add(Conv2D(filters = 16, kernel_size = (3,3),padding = 'Same',
activation ='relu'))

model . add (UpSampling2D((2,2)))

##

# fully connected

model.add (Flatten())

model.add (Dense (256, activation = "relu"))
model . add (Dropout (0.5))

model.add (Dense (10, activation = "softmax"))
#%

# Define the optimizer

optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(1r=0.001, beta_1=0.9,
- beta_2=0.999)

#

model.compile(optimizer = optimizer , loss =

-~ '"categorical_crossentropy", metrics=["accuracy"])
model . summary ()

return model
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MUZIK TURU SINIFLANDIRMA VE MUZIK ONERISI
UYGULAMALARI

B.1 Miizik Tiirii Siniflandirma Uygulamasi

Bu boliimde, sistemin ana Ozelliklerinin uygulandig1 grafik arabirim tanitilmaktadir.
Grafik arabirimi, PyQt5 kiitiiphanesinde bulunan Spyder IDE {izerindeki Qt Designer5
uygulamas: kullanilarak Python programlama dilinde tasarlanmistir. Program su
boliimlerden olusmaktadir. Veritabani islemlerinin yapildigi menii boélimii, 6zellik
cikarma icin MFCC parametrelerinin secildigi boliim, yeni miizigin ice aktarildig1 ve
ozelliklerinin veritabanina eklendigi boliim, siniflandirma ve siniflandirma i¢in miizik
ozelliklerinin dikkate alinacagi boliim. Programda miizik tiirii siniflandirma igin
uygulanacak algoritma secilir ve model olusturulur. Bu asamada egitim verileri i¢in
karmasiklik matrisi gosterilir. Ayrica, modelin dogruluk oraninin test verileri tizerinde
hesaplandig: boliim, secilen sarkinin tiirii ve son olarak 6zellik tablosu béliimiinde
tim sarkilarin ozellikleri goriilebilir. Bu calismada sayisal isaret igsleme yontemleri
ile elde edilen oOzelliklerle egitim ve test yapilacagi icin derin 6grenme egitimi ile
ilgili siniflandirma arayiizii hazirlanmamastir. Derin 6grenme modelini kullanan 6neri
sistemi bir sonraki basikta aciklanmistir.
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Operations

Classification Part 1 Classification Part 2

| CHOOSE MFCC PARAMETERS | | SELECT PROPERTIES OF MODEL |
Window Type |Hamming | Features Classifier
Window Size | 1024| [] Zero Crossing Rate () Neural Network (MLP)
Spectral Centroid
S | 255' L] Speckal Centro ) Logistic Rearession
Coefficient Number | 20 [ Spectral Bandwidth
(O) Random Forest
CHANGE APPLY [] spectral Contrast
[] Spectral Rollof () LDA
[] RMSE |
IMPORT NEW SONGS LR
[ MFCC

) sVM
[] MFCC Derivative

[] Chroma STFT
[] wavelet

() Maive Bayes

[] Use the same sets

START CLASSIFICATION

Average Accuracy Maximum Accuracy

| AVG ACCURACY |

kkkidhd

Sekil B.1 Program agilis ekran: - 1
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Operations

Classification Part 1 Classification Part 2

USE MODEL TO GUESS SONGS

SELECT SONG

“SONG NAME*

kkkikdhhi

PLAY PAUSE STOP

DATABASE FEATURE TABLE

Sekil B.2 Program acilis ekrani - 2
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Operations

{.".- Create New Database
E Import Existing Database
. Import CSY to Database
"' Export Database to CSV

Wi Spark
E’ Close Program

Sekil B.3 Veri tabani islemleri

Veritabani islemleri menii islemlerinde gerceklestirilir Bu boliim programin ilk
adimidir. Hazir veritabani yoksa, "Create New Database" meniisiinden yeni bir
veritabani olusturulur. Bir veritabani zaten varsa, bu veritabani "Import Existing
Database" boliimiinden secilir ve islemler bu veritabani {izerinden gerceklestirilir.
Olusturulan veritabanini CSV dosyasi olarak disa aktarmak i¢in "Export Database to
CSV" secenegi secilir ve CSV dosyasindan veritabanina veri aktarmak icin "Import
CSV to Database" komutu kullanilir. Apache Spark ile 6zellik c¢ikarma islemini
gerceklestirmek icin "Spark" secenegi secilir. Programdan cikmak icin "Close Program"
komutu secilmelidir.

1 » Bubilgisayar » Masadstd » 2017-2018 Bahar Dénemi » Bitirme Projesi » Proje Dosyas v & Ara: Proje Dosyasi »

Diizenle + Yeni klascr == ~ [ 0

TEST SOMUGLAF ~ Ad

Degistirme tarihi Tar Boyut

@ OneDrive icons Dosya klasard
Library Dosya klasari
& Bubilgisayar [7] database full_v1 Data Base File 4,016 KB |
B 3D Nesneler [ database_full_v2 Data Base File 4,016 KB
=/ Belgeler |%] database_full_v3 Data Base File 4,228 KB
; indirilenler |%] database_gaussian Data Base File 3KB
I Masaiisti |
D Miizikler |
=/ Resimler
B Videolar |
i Yerel Disk (C:) |
s Harddisk A (E:)
s Harddisk B (F:)
= Ag v
Dosya adr: | database_full_v3 ~ | | Database (*.dh) ~

Ag Iptal

Sekil B.4 Var olan veri tabaninin dahil edilmesi
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Veritabani1 olusturulduktan veya ice aktarildiktan sonra, miiziklere ait akustik
ozelliklerin tablosu Sekil B.5]ile gosterildigi gibidir.

DATABASE FEATURE TABLE

MName mZCR sZCR mCentroid sCentroid mBandwidth
CUsers/Bilall... 0.0830448206... 0.0276937836... 17841658495, 360.24167516... 2002.4490601...
CJsers/Bilall... 0.05603928087_.. 0.0380463071... 15301766787_.. 613.06612502. .. 2039.0365160...
C:/Users/Bilall... 0.0762912074... 0.0317305700... 1552.8118647... 39555991122, 1747.7023116...
CJsers/Bilall... 0.0333088626... 0.0205611037... 1070.1066149... 42936690885 .. 15096.4128721...
CUsers/Bilall... 0.1014605387_.. 0.0442054827... 1835.0042655... 586.00336114... 1748.1721158...
C:MJsers/Bilall... 0.0940415337_.. 0.0789505897... 1831.9939396... 10151267751... 1729.6532869...
CUsers/Bilall... 0.0730522374... 0.0436940575... 1459.3664716... 661.70945138... 1389.0091311...
CilUsers/Bilall... 0.0614422461... 0.0429978635... 1451.6670658... 67049844329 . 15772709414 . _

4 | LIJ

Sekil B.5 Ozellikler tablosu

Sayisal isaret isleme kullanarak 6zellik ¢cikarma yontemlerinden biri olan MFCC’nin
parametre sec¢imi su sekilde gerceklestirilir. Burada "Window Type", isarete STFT
gerceklestirmek kullanilan pencere tipini belirtirken, "Window Size" bu pencerenin
boyutunu belirtir. "Hop Length", pencereleme yapilirken alinan alinan arasindaki
ortlisme degerini (overlap ratio) ifade eder. "Cefficient Number", MFCC islemi
sonrasinda istenen MFFC katsayilarinin sayisini belirtir. Kullanic1 "Apply" secenegiyle
girilen bu degerleri varsayilan degerlerle degistirebilir ve bir sonraki adimi gecebilir.
"Change" diigmesine tiklandiginda ise ayarlanan degerlerin tekrar degistirilmesi
miimkiin olmaktadir.

CHOOSE MFCC PARAMETERS

Window Type |Hamming |
Window Size 1024
Hop Length 206
Coefficient Number 20

CHANGE APPLY

Sekil B.6 MFCC parametre secimi
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Parametre secimini yaptiktan sonra, veritabanina sarki eklemek icin "Import New
Songs" diigmesi tiklanir.

€« v 4 || « 2017-2018 Bahar Dénemi > Bitirme Projesi > Proje Dosyasi » Library » Subset v | A Subset »
Dizenle v Yeni klasér =~ T @
I Masadstd # ° Ad #  Baslk Katkida bulunan s...  Albim -
b indirilenler
5] Belgeler
& Resimler
Dizenli
IMPLEMENTATIC
Proje Dosyasi
TEST SONUGLAF

f@ OneDrive

[ Bu bilgisayar

1 20 Mesneler
] Belgeler
& Indirilenler
I Masausti
. Ay NN2A ™
Dosya adr: | "blues.00004" "blues.00016” "blues.D0029" "classical 00022 "classical. 00027 "classical.00031" "cou v\ Musics (".mp3 "wav ".au) v

Sekil B.7 Yeni sarkilar ekleme

Sarkilar eklendikten sonra, sarki listesine eklenen sarkilar asagidaki gibi
goriintiilenebilir.

IMPORT NEW SONGS

blues.00004.au
blues.00016.au
blues.00029.au
classical.00022.au
classical.00027.au
classical.00031.au
country. 00017 .au
country.00041.au
country. 00065.au
disco.00008.au
disco.00016.au
disco.00080.au
hiphop.00021.au
hiphop. 00028.au
hiphop 00087 au
Jazrz 00024 au

Jazz 00039 au

Jazz 00098 au
metal 00004.au
metal 00006.au
metal 00086.au
pop.00003.au
pop.00021.au

pop. 00027 .au
pop.00047 au
reggae.00011.au
reggae.00018.au
reggae.00057 au
rock.00014.au

rock.00019.au
rock ONN973 q11

-
—_—

Sekil B.8 Eklenen sarkilar listesi
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Sarkilar eklendikten sonra, 6zellik ¢cikarimi icin gerceklestirilen her bir asama, ilerleme
ekraninda asagidaki gibi gosterilir.

blues.88894.au feature
blues.80@9 u featu
blues.B0@96.au feature

u feature
.00011.au features a d
country.80852.au features s being P Completed!
country.gee features are bei xtr Completed!
country.8ee fea are bei 5 Completed!

au featur are being ed... Completed!
hiphop.@8@43.au features are being cted... Completed!

Completed!

z.00802.au features are being
. ompleted!

e
e

au features are being
1 features are being d ompleted!
au features are being d Completed!
@0089.au features are being e d... Completed!
Completed!

Sekil B.9 Ozellik ¢ikarimi ilerleme durum bilgisi

Veritaban1 islemleri, MFCC parametre islemleri ve sarki ekleme islemleri
tamamlandiktan sonra veriler programda islenmeye hazir hale gelir. Bu adimlardan
sonra, kullanicinin girdigi sarkilar artik egitim ve test verisi olmak iizere ikiye
ayrilir. Egitim seti ile makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak bir model olusturur
ve test veri seti ile olusturulan bu medel test edilir Model olusturulmadan 6nce
veritabanindan cikarilacak 6zellikler, onay kutulan ile segilerek kaldirilabilir. Bu
sayede kullanici, istenen oOzellikleri secerek o6zelliklerin basarima etkisini detayl
olarak gozlemleyebilir.

Ozellikler secildikten sonra, modeli olusturacak siiflandirma algoritmasi
secilir. Burada kullanici uygun bir siniflandirma algoritmasini secebilir ve "Start
Classification" diigmesiyle siniflandirma islemini baslatabilir. Sonuc olarak, program
test veri seti ile modelin dogrulugunu olcer. Bu 0Ol¢lim, hesaplama isleminden sonra
"Accuracy" boliimiinde goriilebilir. Ayn1 zamanda, modelin egitim veri seti tizerinde
hesaplanan karmasiklik matrisi Sekil ile gosterildigi gibi goriilebilir. Burada,
satirlarin toplami miizik tirt sayisidir ve siitunlarin toplami tahmini miizik tiiri
sayisidir. Matristeki kosegen iizerindeki degerler ne kadar fazla olursa, modelin
dogrulugu da o kadar dogru fazla olur. Ciinkii bu rakamlar sarkinin dogru tahmin
edildigini gostermektedir.
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SELECT PROPERTIES OF MODEL

SELECT PROPERTIES OF MODEL

Features

START CLASSIFICATION START CLASSIFICATION

Average Accuracy Maximum Accuracy

Zero Crossing Rate
Spectral Centroid
Spectral Bandwidth
Spectral Contrast
Spectral Rollof
RMSE

MFCC

MFCC Derivative
Chroma STFT

Wavelet

Classifier

(") Meural Metwark (MLP)
() Logistic Regression
() Random Forest

® LDA

) K-MM

) VM

() Maive Bayes

[] Use the same sets

Maximoum Accuracy

Features

Average Accuracy

Zero Crossing Rate
Spectral Centroid
Spectral Bandwidth
Spectral Contrast
Spectral Rollof
RMSE

MFCC

MFCC Derivative
Chroma STFT

Wavelet

Classifier

() Meural Network (MLP)
() Logistic Regression
(C) Random Forest

® LDA

(2 K-NN

) 8VM

() Maive Bayes

[] Use the same sets

AVG ACCURACY

MAX ACCURACY

%75.70

%88.00

Confusion Matrix

True Label

Hues 4 7 3 B
dassical 10 0 4 80
country 1 0 022
disco o 4 3 ]
hiphop oo
f 4 3
Jazz a0
metal o0 +3
1 2 o
pop 0
reggae 2 0 4 o
ock{ & 0 9 10 1 9 2 5
& {?} '6%' 2 & g '@}éﬂ &
SR B o &
¥ bb“’q & ¥ & & @QQ’

Predicted Label

Confusion Matrix

bues{2 @ 0 0 0 0 0 O 0 O 16
dassical { "R 0 © 0 0 0 0 0 © u

ountry{ @ 0 0 0 0 0 0O 0 O
12

dscol 0 0 3 m 100 0 0 2
T 10

ﬁ hiphop{ ¢ ¢ © O 0 0 1 0 0
u az{® 0 0 0 0O 0 0o 0 1 8

=

metai{ @ 0 0 0 0 0 o0 0 0 6
pop{? 0 0 1 0 0 o0&l 0 0 4

1 & 0 0 0 0 0 O0pF1
reggae 3

mkdi® 0 1 0 0 0 0 0 06
T T — T T — T T ]

& &S £ R -@}dfﬂ’ e

. ol &

F b""? & & o & @@0’
Predicted Label

Sekil B.10 Siniflandirma modeli 6zellikleri ve karmasiklik matrisi
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Model olusturulduktan sonra kullanici, "Select Song" diigmesini tiklayarak istedigi
bir sarkiy1 secebilir. Bu secimden sonra, program bu sarkinin ait oldugu miizigin
tiriinii daha once egitilen siniflandirma modelini kullanarak tahmin eder ve grafik
araylizde tahmin sonucu goriilebilir. Kullanici bu miizigi dinlemek istediginde, "Play",
"Pause" ve "Stop" diigmelerini tiklatarak dinlemeyi baslatabilir veya devam ettirebilir,
durdurabilir ya da sonlandirabilir. Gorsellestirme ve fikir vermesi acisindan, secilen
sarkiya ait isaretin zaman diizlemindeki grafigi de verilir.

| USE MODEL TO GUESS SONGS |
SELECT SONG

Waveplot of the Song

10 5 20 5 0
Time

(=]
A

classical 00009 au

CLASSICAL

PLAY m STOP

Sekil B.11 Miizik tiirti siniflandirma
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Program calistirildiktan sonraki Sekil [B.12|ve Sekil ile gosterildigi gibidir.

Classification Part 1 Classification Part 2

| CHOOSE MFCC PARAMETERS | | SELECT PROPERTIES OF MODEL |
Window Type |Hamming = Features Classifier
Window Size 1024 Zero Crossing Rate () Meural Netwark (MLP)
Hop Length 256 Spectral Centroid
) Logistic Rearession
Coefficient Number 20 Spectral Bandwidth 5
Random Forest
Spectral Contrast
Spectral Rollof (@) LDA
RMSE |
IMPORT NEW SONGS O KN
MFCC O s
oI — MFCC Derivative
blues 00016.au ) Naive B
blues.00029.au Chroma STFT A
classical 00022.au
| Wavelet
| classical. 00027 .au 4 [] Use the same sets
1 classical 00031.au
country 00017 au START CLASSIFICATION
country.00041 au
country.00065.au
disco.00008 au Average Accuracy Maximum Accuracy
disco.00016.au
disco.00080.au | AVG ACCURACY |
h?phop.UUUZTau 2.!07570
hiphop.00028.au - -
hiphop.00087.au Confusion Matrix
jazz.00024.au bues e ¢ 4 1 0 Zi 38
jazz. 00039.au dassical { 0 0D 4 a0
jazz. 00098.au 4 1 0
metal.00004.au country
metal.00006.au _ dsco{ 0 0 4 3 60
metal. 00086.au & hphgp{® 0 O
pop.00003.3u - ) 3 4 3
pop.00021.au E fazz 40
metat{ 1 0 0
pop. 00027 .au
I pop.00047.au pp{1 1 2 210
reggae.00011.au reggae{ 2 0 4
reggae.00018.au wk |6 0 9
| reggae.00057 au . ]
rock.00014.au P o W~ T & M
& LEF &L FE
rock 00019.au FFSTIFT &S
cack AN022 2 Predicted Label

Time elapsed for classiffication: 1.78 s

Sekil B.12 Program ana penceresi - 1
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Operations

Classification Part 1 Classification Part 2

USE MODEL TO GUESS SONGS

SELECT SONG

Waveplot of the Song

A

0 5 10 15 20 2
Time

classical.00009.au

CLASSICAL
o

DATABASE FEATURE TABLE

MName mZCR sZCR mCentroid sCentroid mBandwidth %
1 C/Users/Bilal/... 00830448206 . 00276937836... 1784 1658495 . 36024167516, 2002 4490601...

2 C:fUsers/Bilal/... 0.0560398087_.. 0.0380463071... 1530.1766787... 613.06612502... 2039.0365160...
3 C:Users/Bilall... 0.0762912074... 0.0317305700_.. 1552.8118647... 39555991122 1747.7023116..
4 C:Users/Bilalf... 0.0333088626... 0.0205611037... 1070.1066149... 429.36690885... 1596.4128721...
5 C:Users/Bilall... 0.1014605387... 0.0442054827_.. 1835.0042655... 586.00336114... 1748.1721158..
B C:Users/Bilall... 0.0940415337... 0.0789505897_.. 1831.9938396... 10151267751... 1729.6532869. ..
7 C:Users/Bilal... 0.0730522374... 0.0436940575... 1459.3664716... 661.70945138... 1339.0091311..

8 CiUsers/Bilall... 0.0614422461... 0.0429978635... 14516670658... 67049844329 1577.2709414..
2

Genre of test song has been successfully guessed!

Sekil B.13 Program ana penceresi - 2

B.2 Miizik Oneri Sistemi Uygulamasi

Bu boliimde akustik 6zellikler kullanarak miizik 6nerisi yapan uygulamaya ait ekran
goriintiileri verilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda sayisal isaret isleme ve derin 6grenme
yontemleri ile 6zellik ¢ikarimi gerceklestirildigi icin, miizik Onerileri iki farkl sekilde
yapilmaktadir. Uygulamaya isaret isleme ile elde edilen 6zellik veri tabani ve derin
ogrenme modeli dahil edildikten sonra asagidaki sekilde oneriler ekranda gosterilir.
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Bu asamada hem GTZAN veri seti hem de Turkcell tarafindan saglanan miizikler
deneme amach kullanilmistir. Uygulamada "Song List" boliimiinden istenilen bir
sarki secildikten sonra, sarki oOnerisi sayisi k belirlenir ve "Recommend" diigmesi
kullanilarak secilen bir sarkiya k sayida sarki onerisi yapilir. iki farkli modelle elde
edilen sonuclar devam eden boliimlerde gosterilmektedir.

B.2.1 Derin Ogrenme Ozellikleri ile Elde Edilen Sonuclar

@ python Import Dataset

‘00 @ MainWindow
Features
() Spectral Bandwidth () Spectral Centroid (] Spectral Contrast (] Zero Crossing Rate () Spectral Rolloff (] RMSE (Jchroma  (JMFCC

© Use Deep Learning

Song path |

‘ [ Import ]

Song List

classical.00079.wav
classical.00045.wav
classical.00051.wav
classical.00086.wav
classical.00092.wav
classical.00093.wav
classical.00087.wav
classical.00050.wav
classical.00044.wav
classical.00078.wav
classical.00052.wav
classical.00046.wav
classical.00091.wav

classical.00084.wav
classical.00090.wav
classical.00047.wav
classical.00053.wav
classical.00057.wav
classical.00043.wav
classical.00094.wav
classical.00080.wav
classical.00081.wav
classical.00095.wav
classical.00042.wav
classical.00056.wav
classical.00040.wav
classical.00054.wav
classical.00068.wav
classical.00083.wav
classical.00097.wav
classical.00096.wav
classical.00082.wav
classical.00069.wav
classical.00055.wav

classical.00085.wav

(O Use Features

Enter k value: |20

‘ [ Recommend ]

Recommendations

classical.00086.wav
classical.00076.wav
classical.00059.wav
classical.00068.wav
classical.00074.wav
jazz.00000.wav

classical.00070.wav
classical.00060.wav
classical.00038.wav
classical.00088.wav
classical.00071.wav
classical.00082.wav
classical.00073.wav
classical.00028.wav
classical.00037.wav
classical.00061.wav
classical.00062.wav
classical.00021.wav
classical.00017.wav
classical.00026.wav

(stor ] [ PLAY ] [ PAUSE ]

Sekil B.14 Miizik oneri sistemi 6rnek - 1 (Klasik Miizik Tiirii)
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@ python Import Dataset

‘e0 e MainWindow

Features

() Spectral Bandwidth () Spectral Centroid (] Spectral Contrast (] Zero Crossing Rate (] Spectral Rolloff () RMSE (Jchroma  (JMFCC

© Use Deep Learning (O Use Features
Song path | | [ Import ] Enter k value: |20 | [ Recommend ]
Song List Recommendations
rock.00016.wav rock.00092.wav
rock.00002.wav rock.00019.wav
rock.00028.wav rock.00082.wav
rock.00014.wav rock.00018.wav
rock.00000.wav rock.00000.wav
rock.00001.wav reggae.00021.wav
rock.00015.wav country.00053.wav
rock.00029.wav rock.00079.wav
rock.00099.wav rock.00023.wav
rock.00072.wav rock.00083.wav
rock.00066.wav rock.00026.wav
rock.00067.wav rock.00094.wav
rock.00073.wav rock.00080.wav
rock.00098.wav rock.00085.wav
rock.00065.wav rock.00084.wav
rock.00071.wav metal.00091.wav
rock.00059.wav metal.00037.wav
rock.00058.wav metal.00086.wav
rock.00070.wav rock.00074.wav
rock.00064.wav rock.00088.wav
rock.00048.wav
rock.00060.wav
rock.00074.wav
rock.00075.wav
rock.00061.wav
rock.00049.wav
rock.00088.wav
rock.00077.wav

rock.00063.wav
rock.00062.wav
rock.00076.wav
rock.00089.wav
rock.00090.wav
rock.00084.wav
rock.00053.wav

stop | [ PLAY ] [ PAUSE

Sekil B.15 Miizik oneri sistemi 6rnek - 2 (Rock Miizik Tiirii)
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B.2.2 Isaret isleme Yontemleri ile Belirlenen Ozellikler Kullanilarak Elde Edilen
Sonuclar

@ python Import Dataset

Spectral Bandwidth @ Spectral Centroid Spectral Contrast Zero Crossing Rate

(O Use Deep Learning

MainWindow
Features

© Use Features

Spectral Rolloff  RMSE

Chroma MFCC

Song path| | [ Import ] Enter k value: (20 | [ Recommend ]
Song List Recommendations

reggae.00067.wav jazz.00058.wav

reggae.00073.wav classical.00060.wav

reggae.00072.wav classical.00059.wav

reggae.00066.wav

reggae.00099.wav

classical.00079.wav
classical.00045.wav
classical.00051.wav
classical.00086.wav
classical.00092.wav
classical.00093.wav
classical.00087.wav
classical.00050.wav
classical.00044.wav
classical.00078.wav
classical.00052.wav
classical.00046.wav
classical.00091.wav

classical.00084.wav
classical.00090.wav
classical.00047.wav
classical.00053.wav
classical.00057.wav
classical.00043.wav
classical.00094.wav
classical.00080.wav
classical.00081.wav
classical.00095.wav
classical.00042.wav
classical.00056.wav
classical.00040.wav
classical.00054.wav
classical.00068.wav

classical.00085.wav

classical.00082.wav
classical.00038.wav
jazz.00036.wav
jazz.00001.wav
classical.00086.wav
classical.00025.wav
country.00017.wav
classical.00074.wav
classical.00021.wav
jazz.00068.wav
classical.00049.wav
country.00049.wav
classical.00028.wav
classical.00088.wav
classical.00061.wav
country.00015.wav
classical.00037.wav

(stop ] [ PLAY ] [ PAUSE ]
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@ python Import Dataset

MainWindow

Features

Spectral Bandwidth [ Spectral Centroid Spectral Contrast @ Zero Crossing Rate

(O Use Deep Learning

Song path| | [ Import ]

Song List

Zara - Neredesin Sen.mp3

Zara - Dilenci - www.big.az.mp3

Musa Eroglu - Zamansiz Yagmur 2012.mp3

Kazim Koyuncu - Dido.mp3

Neset Ertas Ah Yalan Diinya.mp3

Kazim Koyuncu - Koyverdun Gittun Beni.mp3

Volkan Konak - Mimoza Cigegim.mp3

$evval Sam - Hey Gidi Karadeniz - Ander Sevdaluk - Yeni Klip 2013.mp3

Ozgiir Babacan irfan Seyhan - Diz Dize.mp3

Tez Gel Yarim (Zara).mp3

Kubat - Al 6mri]milmp3

NESET ERTAS Goniil Dagi.mp3

Musa Eroglu - Halil ibrahim.mp3

Musa Eroglu - Yare Sdyleme (usluer.net).mp3

Yarim Yarim.mp3

Hoscakal (i;te Gidiyorum) (Kazim Koyuncu).mp3
Tchaikovsky-Swan_Lake-Scene-Part1-8.mp3

Schubert-ave-maria.mp3

BrahmsHugarianDance1.mp3

Carl-orff-carmina-burana-o-fortuna.mp3

Chopin-waltz.mp3

Bach-cello-suite-1.mp3

Beethoven - Ay Is1gi sonati - MoonLight - Bisgen.mp3

Mozart-symphony-40.mp3
John_Harrison_with_the_Wichita_State_University_Chamber_Players_-_12_-_Winter_
Ave-verum-corpus-mozart.mp3
John_Harrison_with_the_Wichita_State_University_Chamber_Players_-_09_-_Autum
Klasik Miizik - Mozart-Lacrimosa.mp3
John_Harrison_with_the_Wichita_State_University_Chamber_Players_-_01_-_Spring_|
Classical-halloween-music.mp3

daily_download_20160331_128.mp3

In-the-hall-of-the-mountain-king.mp3

Canon-d-piano-song.mp3

Ludwig Van Beethoven- 9. Senfoni.mp3
John_Harrison_with_the_Wichita_State_University_Chamber_Players_-_04_-_Summ:

Diablo_Swing_Orchestra_-_01_-_Heroines.mp3

Spectral Rolloff @ RMSE Chroma MFCC

© Use Features

Enter k value: [10 | [ Recommend ]

Recommendations

Beethoven - Ay I5131 sonati - MoonLight - Bisgen.mp3

Chopin-waltz.mp3

Musa Eroglu - Halil ibrahim.mp3

Klasik Miizik - Mozart-Lacrimosa.mp3

Lobo_Loco_-_11_-_Beauftiful_Memories.mp3
Unheard_Music_Concepts_-_14_-_Circular_Disorder.mp3
Classical-halloween-music.mp3

Mozart-symphony-40.mp3
John_Harrison_with_the_Wichita_State_University_Chamber_Players_-_04_-_Summ
Bach-cello-suite-1.mp3

(stop ] [ PLAY | [ PAUSE |
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7 MainWindow = [} X
File operations
& X
011_Ceddin_Deden.mp3 011_Ceddin_Deden.mp3
1 4 Er——— :
—— Spectral Centroid
od|~ T Spectral Bandwith
— Spectral Rollof
~ mmm Waveplot T T T
SR Recommendations
Playlist
Song
006 Estergon Kalasimp3
01. Hadise - Prenses.mp3 1 011_Ceddin_Deden.mp3
e 2 006_Estergon_Kalasi.mp3
013 Mehter Marsimp3
021 Genc Osmanumy 3 013_Mehter_Marsi.mp3
023 Hucum Marsimpd 4 023_Hucum_Marsi.mp3
03. Demet Akalin feat. Gokhan Ozen - Mefsi
05, Zahidemmp3 5 021_Genc_Osman.mp3
10 Berksan - Haberi War My feat Hande Yen...
I 00:11
k value: |5 | [ Mrcc [ spectral Centraid [] spectral Rolloff ] spectral Bandwidth
® ki kil.'neans il Spectral Contrast Zero Crossing Rate Tonnetz Chroma cqt
8 X
Features
Song mZCR vZCR miCent viCent mCont vCont mBand vBand mPRaoll vRoll mMFCC1 vMFCC1  mMFC
1 006 Est.. 0.18248.. 0.00305.. 0.12740.. 0.04207.. 0.09733.. 0.00468.. 0.11348.. 0.02671.. 0.09681.. 0.02820.. -0.0700.. 0.04439.. 0.06534
2 01 Hadi.. 012112.. 0.01047.. 0.13696.. 0.18076.. 0.09340.. 0.14436.. 0.14374.. 0.13718.. 0.12973.. 0.08384.. -0.0433.. 0.09008.. 0.06126
3 011_Ce.. 0.19508.. 0.00155.. 0.13138.. 0.02653.. 0.09950.. 0.08553.. 0.11454.. 0.01620.. 0.09578.. 0.02272.. -0.0782.. 0.04010.. 0.05851
4 013_Me.. 0.18821.. 0.00145.. 0.13170.. 0.02166.. 0.09836.. 0.00321.. 0.11601.. 0.01616.. 0.09312.. 0.02077.. -0.0816.. 0.04097.. 0.05744
5 021_Ge.. 019794.. 0.00144.. 0.13181.. 001994.. 0.09835.. 0.08887.. 0.11602.. 0.01964.. 0.09884.. 0.03316.. -0.0603.. 0.01611.. 0.06202
< >

Database operations completed.

Sekil B.18 Miizik Oneri sistemi 6rnek - 3 (Mehter Marslar1)

109




7 MainWindow

File operations

Baris Manco - Dénence.mp3 Baris Manco - Gllpembe{1).mp3

Baris Manco - Gllpembe{1).mp3

Baris Manco - Gllpembe.mp3

- O

1 e
—— Spectral Centroid

04 —— Spectral Bandwith
—— Spectral Rollof

Playlist

Baris Manco - Daglar Daalar{Jimp3

Baris Manco - Daglar Daglarmp3

Baris Manco - Domates Biber Patlican{/ymp3
Baris Manco - Domates Biber PatlicanMP3
Baris Manco - Dénence(Jjmp3

Baris Manco - Dénence.mp3

Baris Manco - Gllpermbe(ljmp3

Baris Manco - Gllpembe |

baris manco & erkin koray - seni her gordidi

Baris Manco - Kol Dugmelerimp3

o Al iobt D

o o O

I 00:20

Recommendations

*

g X

Baris Manco - Gilpembe.mp3 4]

Fa

w

.

wn

o

Yarim Yarim.mp3

Baris Manco - Gilpembe.mp3

Baris Manco - Dénence.mp3

Baris Manco - Gilpembe(J).mp3

Baris Manco - Danence()).mp3

erkin koray - yagmurun sesine bak(2)83.mp3

Song

k value: |s | MFCC Spectral Centroid Spectral Rolloff Spectral Bandwidth
® ki e Spectral Contrast Zero Crossing Rate Tonnetz Chroma cqt
8 X
Features
Song mZCR vZCR mCent viCent mCont vCont mBand vBand mPRoll vRoll mMFCC1 vMFCC1 mMFC
1 006 Est.. 0.18248.. 0.00305.. 0.12740.. 0.04207.. 0.09733.. 0.00468.. 0.11348.. 0.02671.. 0.00681.. 0.02820.. -0.0709.. 0.04439.. 0.06534
2 01 Hadi.. 012112, 0.01047. 0.13696.. 0.18076.. 0.09340.. 0.14436.. 0.14374.. 013718.. 0.12973.. 0.08834.. -0.0433.. 0.09008.. 0.06126
3 011_Ce.. 0.19508.. 0.00155.. 0.13138.. 0.02653.. 0.09950.. 0.08553.. 0.11434.. 0.01620.. 0.09578.. 0.02272.. -0.0782.. 0.04010..  0.05851
4 013_Me... 0.18821.. 0.00145.. 0.13170.. 0.02166.. 0.09836.. 0.08321.. 0.11601.. 0.01616.. 0.09812.. 0.02077.. -0.0816.. 0.04097.. 0.05744
5 021_Ge.. 019794.. 0.00144.. 0.13181.. 001994.. 0.09835.. 0.08887.. 0.11602.. 0.01964.. 0.09884.. 0.03316.. -0.0603.. 0.01611.. 0.06202
£ >

Database operations completed.
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