
T.C.

YILDIZ TEKNİK ÜNİVERSİTESİ
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Yıldız Teknik Üniversitesi



Danı̧smanım Prof. Dr. Nizamettin AYDIN sorumluluğunda tarafımca hazırlanan
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2.2.1 Müzik ve İ̧saret Kavramı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.3 Temel Müzik Kavramları . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10
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B.2.1 Derin Öğrenme Özellikleri ile Elde Edilen Sonuçlar . . . . . . . . 105
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Şekil 3.3 Spektral etek . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 26
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Şekil B.18 Müzik öneri sistemi örnek - 3 (Mehter Marşları) . . . . . . . . . . . . . 109
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Tablo 5.1 Karmaşıklık Matrisi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54
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Akustik Özellikler Kullanan Müzik Öneri Sistemi
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Danı̧sman: Prof. Dr. Nizamettin AYDIN

İnternetin yaygın kullanımı nedeniyle, her türden veriye eri̧sen cihazlarla internete

eri̧smek çok daha kolay ve ekonomik hale gelmi̧stir ve bu da çoklu ortam uygulamaları

için yeni geli̧smelere yol açmı̧stır. Bu geli̧smeler son kullanıcı, eser sahibi ve müzik

yayını yapan platformlar için yeni gereksinimler ortaya çıkarmaktadır. Müzik türü

sınıflandırma, müzik önerisi ve müzik benzerliği bu gereksinimlerin bazılarıdır. Müzik

yayını yapan platformlar ve uygulamalar kullanıcılarına daha fazla müzik satı̧sı

yapmak ve platformlarının yaygınlıklarını artırmak için müzik öneri sistemlerine

gereksinim duymaktadırlar. Bu gereksinimi karşılayabilmek için; kullanıcının

müzik dinleme geçmi̧si ile birlikte sanatçı adı ve müzik türü gibi bazı üst-veriler

kullanılmaktadır. Müzikle kıyaslandığında; sayısal müzik sistemlerinin müziğe

nispeten daha yeni hayatımıza girmesi sebebiyle, sayısal müzik sistemlerinin ortaya

çıkmasından önce var olan müziklere ait üst veriler yoktur. Hatta, bazı güncel

sayısal müzikler için bile üst-veriler mevcut olmayabilir. Bu tür durumda, müzik türü

sınıflandırması ve müzik önerisi için müziğin akustik özellikleri kullanılabilir. Ayrıca,

bu yaklaşım üst verisi olan müziklerin sınıflandırılmasında ve sonuçların iyileştirilmesi

için ek bir özellik olarak da kullanılabilir. Bu tez çalı̧sması kapsamında müzik önerisi,

müzik benzerliği ve müzik türü sınıflandırma problemlerinde kullanmak için müzikten

akustik özelliklerin çıkarılması gerçekleştirilmi̧stir. Bu bağlamda sayısal i̧saret

i̧sleme, makine öğrenmesi ve derin öğrenme yöntemleri kullanılmı̧stır. Sayısal i̧saret

i̧sleme açısından, zaman - frekans analizi yöntemleri ve bu yöntemlerde kullanılan

parametrelerin müzik türü sınıflandırma başarısına etkisi araştırılmı̧stır. Sınıflandırma

başarısına anlamlı bir katkının olup olmadığını gözlemlemek için dalgacık dönüşümü

teknikleri sayısal i̧saret i̧sleme başlığı kapsamında ayrıca incelenmi̧stir. Diğer yandan,
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kullanımı gittikçe yaygınlaşan derin öğrenme yöntemleri akustik özellik çıkarımı

ve müzik türü sınıflandırma amacıyla araştırılmı̧s ve bu amaçla farklı evri̧simsel

sinir ağları tasarlanmı̧stır. Aynı türden müziğin tespit edilmesi akustik özellikler

kullanan müzik önerisi sistemi için ölçüt olarak kullanılmı̧stır. Bu ölçüte göre önerilen

yöntemlerin başarımları karşılaştırılmı̧stır. Derin öğrenme yöntemleri ile elde edilen

sonuçların geleneksel sayısal i̧saret i̧sleme yöntemlerine göre daha başarılı olduğu

gözlemlenmi̧stir. Bu çalı̧smada Turkcell tarafından Fizy uygulamasına eklenecek olan

akustik öneri motorunun teorik ve uygulamalı altyapısı geli̧stirilmi̧stir. Önerilen model

tabanlı sınıflandırma sistemi, etiketsiz (ya da üst verisi bulunmayan) veriler üzerinde

kullanılarak girdi olarak verilen bir müziğe benzer müzikleri tavsiye edebilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Müzik öneri motoru, akustik müzik özellikleri, müzik i̧sareti

i̧sleme, müzik türü sınıflandırma, makine öğrenmesi, derin öğrenme
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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
GİRİŞ

İnternet kullanımının yaygınlaşması sayesinde, internet eri̧simi bulunan aygıtlar

yoluyla her türden veriye eri̧smek çok daha kolay ve ekonomik hale gelmi̧stir. Müziğin

insan hayatındaki geçmi̧si, geli̧simi ve önemi göz önünde bulundurulduğunda, müzik

insanlar için sürekli artan öneme sahip olmaktadır ve internet sayesinde müzik

konusunda çok çeşitli geli̧smeler meydana gelmektedir. Geçmi̧sten günümüze üretilen

bir çok müzik eserinin sayısal ortamlarda saklanabilmesi, son kullanıcının her türden

müziğe zamandan ve mekandan bağımsız olarak eri̧sebilmesi bu geli̧smelerden

bazılarıdır. Özellikle internet tabanlı müzik i̧sleme ve müzik yayını platformlarının

hayatımızın ayrılmaz parçası haline gelmesi ile birlikte bu alanda yoğunlaşılması

gereken farklı gereksinimler ve problemler ortaya çıkmaktadır. Müzik yayını yapan

platformların kullanıcılarına müzik önerisi yapabilmesi, müzikleri türlerine göre

sınıflandırabilmesi bu gereksinimlerden bazılarıdır. Bu iki gereksinim sadece müzik

yayını yapan platforma avantaj sağlamakla kalmayıp, kullanıcıya da yeni müzikleri

keşfetme, duygu durum tespiti gibi çeşitli avantajlar sağlamaktadır. Müzik türü tanıma

ve müzik öneri sistemlerinde, genel olarak müzik verisine ait sanatçı adı, albüm

adı, müzik tarzı gibi üst-veriler; kullanıcının müzik dinleme geçmi̧sine ait veriler,

ya da i̧sbirlikçi filtreleme (collaborative filtering) kullanarak kullanıcının profiline en

çok benzeyen bir başka kullanıcıya ait veriler kullanılmaktadır. Kuramsal açıdan bu

veriler söz konusu problemlerde kolaylıkla kullanılmaktadır. Ancak üst verinin veya

kullanıcı geçmi̧sinin olmaması gibi nedenlerden dolayı uygulamada bu sorunların

çözülmesi gerektiğinde çeşitli ön problemler ortaya çıkmaktadır. Müziğin ayırt edici

özelliklerinin çıkarılması olarak da ifade edilebilen bu süreçte sayısal i̧saret i̧sleme

ve yapay zeka tekniklerinin kullanımı ön plana çıkmaktadır. Geli̧sen yazılımsal ve

donanımsal kolaylıklar sayesinde her türden müziğe ait özellik çıkarımı ve müzik türü

tanıma kolaylıkla uygulanabilmektedir.

Ülkemizde Turkcell bünyesinde faaliyet gösteren Fizy müzik yayını uygulamasına

müzik önerisi ve müzik keşfi motorunun eklenmesi planlanmaktadır. Bu sayede

hem uygulamayı kullananlara kolaylık sağlanacak hem de uygulamanın ülkemiz iç
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pazarında kullanılırlığı artacaktır. Bu hedef başta olmak üzere, eser sahiplerinin

telif haklarının korunması için müzik benzerliği tespiti ve Türk müziğine ait özellik

veri tabanının oluşturulması gibi konularda kullanmak üzere bu tez çalı̧sması

gerçekleştirilmi̧stir.

Akustik özellikler kullanan müzik önerisi ve müzik türü sınıflandırması konusunda

hazırlanan bu tezin organizasyonu şu şekildedir. Bölüm 1.1 bu alanda yapılan daha

önceki çalı̧smaları, Bölüm 1.2 tezin amacını ve konusunu, Bölüm 1.3 tezin içeriğine

ili̧skin öne sürülen hipotezi detaylandırmaktadır. Bölüm 2 müzik teorisine ait temel

kavramları, sayısal i̧saret i̧sleme ve müzik i̧sareti i̧sleme ile ilgili literatürde bulunan

yöntemlerin temel bilgilerini ele almaktadır. Bölüm 3 ve Bölüm 4 kapsamında

akustik özellik çıkarımı ve müzik türü sınıflandırması yapacak sayısal i̧saret i̧sleme,

makine öğrenmesi ve derin öğrenme yöntemleri açıklanmakta, önerilen ve kullanılan

yöntemlerin ve modellerin detayları verilmektedir. Bölüm 5’te, Bölüm 3 ve 4’te

önerilen modellerle ve bu modellerin kullandığı parametrelerin incelenmesi ile elde

edilen başarım sonuçları özetlenmektedir. Son bölüm olan Bölüm 6, tez çalı̧sması

sırasında elde edilen sonuçları ve kazanımları, gelecekte yapılması planlanan hedef

kazanımları açıklamaktadır.

1.1 Literatür Özeti

Müzik parçalarından bilgi çıkarımı ve müziğin sınıflandırılması özellikle müzik öneri

sistemi gibi uygulamalar için sektörde sıkça karşılaşılan problemlerdir. Ünlü müzik

yayın platformu Spotify’ın müzik öneri sistemi, i̧sbirlikçi filtreleme (collaborative

filtering) ve doğal dil i̧sleme yöntemlerinin yanı sıra bu projenin de odak noktası

olan ham ses verisinin modellenmesi yöntemini kullanmaktadır [1]. Literatürde de

bu alanda yapılan çalı̧smalar vardır.

Haggblade, Hong ve Kao, GTZAN veri setindeki müziklerle sadece MFCC (Mel

Frequency Cepstral Coefficients) kullanarak, klasik, caz, metal ve pop olmak üzere

4 farklı müzik türü için müzik özellikleri çıkarmı̧s; k-NN (k Nearest Neighbor),

k-ortalamalar (k Means), yapay sinir ağları (YSA) ve destek vektör makineleri

(Support Vector Machine - SVM) yöntemlerini kullanarak yaklaşık %80 doğrulukla

müzik türlerini sınıflandırmı̧stır [2].

Tzanetakis ve Cook, 10 farklı müzik türü için, tınısal doku (timbral texture), ritmik

içerik (rhythmic content) ve ses perdesi içeriği (pitch content) adını verdikleri 3

özellik seti oluşturmuşlardır. Çıkarılan bu özelliklerin performansını, istatistiksel

örüntü tanıma sınıflandırıcıları ile hem verinin tamamını hem de gerçek-zamanlı

çerçeve-tabanlı sınıflandırma şemaları kullanarak test etmi̧slerdir [3].
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Grzywczak ve Gwardys, müziklerden çıkardıkları spektrogramları, resim

sınıflandırmak için eğitilmi̧s bir evri̧simsel yapay sinir ağına girdi olarak verip, çıktıları

müzik özelliği olarak kullanmı̧slar ve SVM kullanarak sınıflandırma yapmı̧slardır. 10

farklı müzik türü için GTZAN veri setinde %78 başarı oranı elde edilmi̧stir [4].

Tzanetakis ve arkadaşları, Daubechies dalgacık katsayısı histogramını kullanarak

destek vektör makinesi (SVM) ile %79.5 başarım elde etmi̧stir [5].

Nasridinov ve Park yaptıkları çalı̧smada müzik türünün sınıflandırılması için üç

adımlı bir yöntem önermi̧slerdir. İlk adım olan akor etiketleme şemasında müzik,

ikili sayı sisteminde ifade edilmi̧stir. İkili sistemi dizi olarak ifade edilen müzikler,

ikinci adım olan tür eşleştirme aşamasında zaman dizisi olarak düşünülerek iki dizi

arasında karşılıklı olarak alt dizi arama i̧slemleri yapılmı̧stır. Son adım olan tür

belirleme aşamasında, ikinci adımda eşleşen müzik dizisi, önceden belirlenmi̧s olan

müzik türlerine göre sınıflandırılmı̧stır. Çalı̧smada altı farklı türe göre sınıflandırma

yapılmı̧stır: Prehistorik zaman, ortaçağ, rönesans, barok, klasik ve modern [6].

Rosner, Schuller ve Kostek; çalı̧smalarında rock ve metal gibi vurmalı çalgıların sıklıkla

kullanıldığı müzik türlerinde sınıflandırma sonuçlarını iyileştirmi̧slerdir. Müzik i̧sareti

davul ve harmonik bileşenler olarak ikiye ayrılmı̧s ve elde edilen belirleyici özellik

sayısı arttırılmı̧stır [7].

Lidy, Thomas ve arkadaşları müzik türünün sınıflandırılması için GTZAN, ISMIRrhytm

ve ISMIRgenre veri setlerini kullanmı̧slardır. Özellik olarak Ritim özellikleri,

istatistiksel spektrum tanımlayıcılar ve ritim histogramı özellikleri kullanılmı̧stır. Veri

kümeleri SVM ile sınıflandırıldıktan sonra, tüm özellik kümeleri birleştirilerek en iyi

doğruluk %85 olarak bulunmuştur [8].

Li, Tao ve arkadaşları ritim özellikleri, pitch özellikleri ve tınısal doku özelliklerini

kullanarak müzik türlerini sınıflandırmı̧slardır. Doğrusal Diskriminant Analizi

(Linear Discriminant Analysis - LDA), SVM, k-NN ve Gauss Karı̧sım Modelleri

(Gaussian Mixture Mode - GMM) gibi farklı makine öğrenmesi algoritmalarını

karşılaştırmı̧slardır. SVM ile en iyi doğruluk oranını % 80 olarak elde etmi̧slerdir [9].

Tao Li ve arkadaşları, GTZAN veri kümesinden elde ettikleri MFCC, Daubechies

dalgacık dönüşümü katsayılarının histogramlarını (DWCH) ve diğer tınısal özellikleri

SVM sınıflandırıcıda kullanarak %75.1 doğruluk elde etmi̧slerdir [10].

Anders Meng ve arkadaşları kısa süreli özelliklerin zamansal özellik entegrasyonunu

araştırmı̧slardır. LM, GC, GMM ve GLM gibi farklı algoritmalar denemi̧slerdir. 128

kb/s bit hızlarıyla kodlanan MP3’ler için en iyi doğruluk %93.3 kaydedilmi̧stir [11].
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Chin-Chia Michael Yeh ve diğerleri MFCC ve Spektrogram ile çıkarılan özellikleri

GTZAN veri setinde k-means, çevrimiçi sözlük öğrenmesi (ODL) ve eğiticili sözlük

öğrenmesi (SDL) algoritmalar kullanarak çalı̧smı̧slardır. Spektrogram ile %84.7

doğruluk elde etmi̧slerdir [12].

Lee ve arkadaşları MFCC, oktav tabanlı spektral karşıtlık (OSC) ve normalize edilmi̧s

ses spektrogramları tekniğini (envelop) (NASE) ile GTZAN veri setinden özellik

çıkarmı̧slardır. LDA kullanarak %90.6 başarıya ulaşmı̧slardır [13].

Lee ve arkadaşları CNN derin inanç ağları (deep belief networks) kullanarak 5 farklı

türdeki müziği (klasik, elektrik, jaz, pop, and rock) karşılaştırmı̧s ve %69.75 başarım

elde etmi̧stir [14].

Costaet ve diğerleri, SVM kullanarak özellik çıkarımı ve sınıflandırılmı̧s türler için LBP

(Local Binary Pattern) kullanarak ve 10 müzik türü sınıflandırmada %82.33 başarı

elde etmi̧slerdir [15].

Ioannis Panagakis ve arkadaşları çoklu ölçekli spektro-temporal modülasyon

özellikleri çıkarmı̧slardır. Negatif olmayan tensör faktorizasyonu (non-negative tensor

factorisation - NTF), yüksek dereceli tekil değer ayrı̧stırma (HOSVD) ile çok doğrusal

ana bileşen analizi (Multi-Linear Principle Component Analysis - MPCA) kullanarak

GTZAN veri setinde SVM kullanarak %78.2 başarıya ulaşmı̧slardır [16].

Bo Sahao ve arkadaşları, müziğin başlangıcında ilk bir dakikada sadece enstrüman

olacağını deneyimlerinden test ederek 60. ile 90. saniye arasındaki 30 saniyelik

bölümü özellik çıkarımı için kullanmı̧slardır. Özellik çıkarımı sonrasında 80 farklı

özelliği içeren özellik vektörü oluşturmuşlardır. Bunlardan 52 tanesi MFCC, 12 tanesi

STFT ve kalan 16 tanesi wavelet tabanlı özelliklerdir. Bu çalı̧smada içerik – akustik

tabanlı yaklaşım için bu özellikler kullanmı̧slardır. Bunlardan başka sanatçı tabanlı,

kullanıcı geçmi̧si tabanlı ve hibrid olmak üzere dört farklı deneme yapılmı̧stır [17].

Yadin Song ve arkadaşları kullanıcı profili tabanlı, dinleyici profili tabanlı ve akustik

tabanlı yöntemleri incelemi̧slerdir. Akustik özelliklerden tını ve ritmin özellik olarak

kullanılabileceğini belirtmi̧slerdir. Bu özelliklere göre K-Means ve EM Kümeleme ve

Euclidean mesafesi kullanarak en benzer müziği bulma i̧slemini önermi̧slerdir [18].

Hareesh Bahuleyan, 7 müzik türünü (Pop, rock, hip-hop, tekno, ritim blues, vokal,

reggae) sınıflandırmak için VGG 16 CNN kullanmı̧s ve %64 başarı elde etmi̧stir [19].

Siddharth Sigtia ve Simon Dixon, CNN kullanarak GTZAN veri kümesinden 10 tür

müzik için %83’lük bir başarı sağlamı̧slardır [20].
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Holzapfel ve Stylianou negatif olmayan matris faktörizasyonu (non-negative matrix

factorisation - NMF) yöntemi kullanarak %74 doğruluğa ulaşmı̧slardır [21].

Shin ve arkadaşları önerdikleri auditory spice code yöntemiyle 172 farklı özellik elde

ederek %85 başarı kaydetmi̧slerdir [22].

1.2 Tezin Amacı

Bu tez çalı̧smasının amacı, müzik türü tanıma ve müzik önerisi problemlerini

müzikten elde edilecek akustik özelliklerle çözecek bir sistem geli̧stirmektir. Özellikle

Türk müziğinin tarihsel zenginliği düşünüldüğünde, bu zenginliğin müzik içeriği

bakımından analiz edilmesi bu tez çalı̧smasıyla birlikte çeşitli yenilikler ortaya

çıkaracaktır. Çalı̧sma kapsamında, müzikten akustik özellikler çıkarmak için sayısal

i̧saret i̧sleme yöntemleri öncelikle ele alınmı̧stır. Bu başlık altında zaman-frekans

analizi yöntemleri incelenmi̧stir. Bu yöntemlerin kullandığı parametrelerin

deği̧siminin müzik türü tanıma sistemi başarımı üzerindeki etkisi çalı̧smadaki bir

başka odak noktası olmuştur. Sayısal i̧saret i̧sleme yöntemleri kapsamında dalgacık

dönüşümü kullanarak zaman-frekans analizlerine ek olarak farklı analizler yapılmı̧stır.

Son zamanlarda her alanda sıklıkla kullanılan makine öğrenmesi ve derin öğrenme

yöntemleri, akustik özellik çıkarımı, müzik türü tanıma ve müzik önerisi için

ayrıca ele alınmı̧s ve elde edilen sonuçlar diğer yöntemlerle elde edilen sonuçlarla

karşılaştırılmı̧stır. Müzik türü sınıflandırma i̧slemleri için etiketli veri setine ihtiyaç

duyulmuş ve bu alandaki çalı̧smalarda yaygın olarak kullanılan GTZAN veri tabanı

kullanılmı̧stır. Bu çalı̧smada GTZAN veri tabanına ek olarak Turkcell’in Fizy

uygulamasında kullanılacak olan müzik önerisi i̧slemleri için Turkcell tarafından

sağlanan tür etiketi olmayan müzikler kullanılmı̧stır. Etiketli veriler üzerinde en

yüksek doğruluğu veren sınıflandırıcı model ve akustik özellikler, müzik önerisi

i̧slemlerinde kullanılmı̧stır. Bu sayede müzik önerilerinin benzer türlerden olması

ve öneri sonuçlarının sayısal olarak yorumlanması mümkün olmuştur. GTZAN

veri seti üzerinde yapılan çalı̧smalarda sayısal i̧saret i̧sleme yöntemleri ile müzik

türü sınıflandırması ortalama %70 doğrulukta olurken, derin öğrenme ve makine

öğrenmesi yöntemlerinin birlikte kullanımında doğruluk oranı ortalama %95’e

ulaşmı̧stır. Ayrıca, bu çalı̧sma bağlamında kullanılan algoritmaların hesaplama

karmaşıklığından dolayı daha hızlı özellik çıkarımı yapabilmek adına büyük veri

yöntemleri kullanılmı̧s ve bu sayede geleneksel i̧saret i̧sleme yöntemlerinden elde

edilen akustik özellik veri tabanı daha kısa sürede oluşturulmuştur.

5



1.3 Hipotez

Tez kapsamında yapılan incelemeler ve karşılaştırmalar sonucu, müzik önerisi, müzik

türü sınıflandırma ve müzik telif hakları gibi müzik içeriğine ili̧skin konularda akustik

özellik çıkarımı ile elde edilen verilerin her müzik için rahatlıkla elde edilebildiği

anlaşılmaktadır. Diğer taraftan, müziğe ait üst-veri, kullanıcı hareketleri gibi

verilerin elde edilmesinin her zaman mümkün olmayı̧sı nedeniyle bu tür problemlerin

çözümü mümkün olmamaktadır. Akustik özellik çıkarımı ile içerik tabanlı müzik

benzerliği, müzik türü sınıflandırma söz konusu olduğunda, özellikle müzik türleri

arasındaki benzerliğin fazla olduğu durumlar için ayırt edicilik geleneksel i̧saret

i̧sleme yöntemlerinde derin öğrenme yöntemlerine kıyasla daha zor ve başarısız

olmaktadır. Şekil 1.1 ve Şekil 1.2 türler arası benzerliğin fazla ve az olduğu durumları

zaman-frekans düzleminde görselleştirerek örneklendirmektedir. Burada Jazz - Rock

ve Jazz - Metal türlerii arasındaki ayırt edicilik, Rock ve Metal arası ayırt ediciliğine

göre daha belirgindir.

Şekil 1.1 Zaman düzlemi örnek gösterimi
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Şekil 1.2 Zaman-Frekans analizi örnek gösterimi

Bu tez kapsamında, yukarıda ifade edilen benzerliklerin meydana getirdiği güçlükler

sebebiyle, hem özellik çıkarımı yapacak yöntemlerin daha ayırt edici özellikleri

çıkarabilmesi hem de sınıflandırıcı modelin daha hassas sınıflandırma yapabilmesi

için farklı özellik çıkarımı ve müzik türü sınıflandırma modellerinin kullanılması ve en

uygun olanının seçilmesi önerilmektedir. Özellikle, kullanılan ve önerilen yöntemlerin

varsayılan parametrelerini doğrudan kullanmak yerine, bu yöntemlerin en uygun

parametrelerinin saptanması daha yüksek başarıların elde edilebildiğini deneysel

sonuçlarla göstermektedir.
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2
MÜZİK VE İŞARET İŞLEME KAVRAMLARI

2.1 İşaret ve Ses İşareti Kavramları

İ̧saret kavramı, bir veya daha fazla deği̧skene bağlı olarak tanımlanan bir fonksiyon

veya günlük hayattaki fiziksel büyüklükler hakkında bilgi bir taşıyan deği̧sken olarak

tanımlanabilir. Bahsedilen bu fiziksel büyüklüklerden bir tanesi de zamana bağlı bir

deği̧skenle tanımlanan bir fonksiyon olan sestir.

İ̧saretin sayısal olarak temsil edilmesi sayısal i̧saret tanımını ortaya çıkarmaktadır.

Sayısal i̧saretin çeşitli algoritmalar ve yöntemlerle i̧slenerek yeni i̧saretler ve bilgiler

elde edilmesi süreçleri de sayısal i̧saret i̧sleme olarak tanımlanabilir [23–25]. Bir

kaynaktan gelen ses dalgalarının havadaki basınç deği̧simi yoluyla algılayıcı özelliği

olan kulağa ulaşmasına ses denir. İnsan kulağı 20 Hz ve 20.000 Hz arasındaki

frekanslardaki sesleri algılayabilmektedir.

2.1.1 Bir İşaretin Değişkenleri

Zamana bağlı deği̧sen sinüsoidal bir i̧saretin üç temel deği̧skeni vardır. Bunlar

genlik (Amplitude), frekans ve faz deği̧skenleridir. Örnek bir sayısal i̧saretin tüm

bileşenleri Eşitlik 2.1, Eşitlik 2.2 ve Eşitlik 2.3 ile gösterilmektedir. Eşitliklerdeki A

genlik(Amplitude) değerini, t zaman bilgisini, ω açısal frekansı, f frekansı, ϕ faz

bilgisini ve π ise sabit pi sayısını göstermektedir.

X (t) = A. cos(ω.t +ϕ) (2.1)

ω= 2.π. f (2.2)

X (t) = A. cos(2.π. f .t +ϕ) (2.3)
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Bu çalı̧smada; müzik, sayısal bir i̧saret olarak ele alınmı̧s olup, müzikten anlamlı

bilgiler çıkarmayı sağlayacak sayısal i̧saret i̧sleme yöntemleri incelenmi̧stir.

2.2 Müzik Kuramı ve Kavramları

Hiyerarşik olarak incelendiğinde müzik bir tür ses i̧saretidir. David Gerhard’ın ses

i̧saretlerini sınıflandırdığı çalı̧smasında [26]müziğin i̧saret i̧slemedeki yeri ve çeşitleri

Şekil 2.1 ile özetlenmi̧stir. Buna göre müzik, duyulabilir sesler sınıfında yer alırken,

farklı enstrüman, içerik ve tür gibi özellikleri bulunmaktadır.

Şekil 2.1 Ses i̧saretlerinin sınıflandırılması [26]

2.2.1 Müzik ve İşaret Kavramı

Müzik kavramı çok eski zamanlardan beri var olan evrensel bir kavramdır. Müzik

kelimesinin bazı dillerdeki karşılıkları: İngilizce’de music, Fransızca’da musique,

Latince’de musica, Eski Yunanca’da mousikē şeklindedir. Musiki, musika, muzika,

müzik gibi kelimeler Yunanca kökenlidir. Bunun da eski Yunanca‘daki Moũsai

"ilham perileri" anlamından türediği ifade edilir ve birçok dilde kelime olarak benzer
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karşılıkları vardır [27]. Bu evrensel özelliği sebebiyle müziğin birçok tanımı vardır.

Türk Dil Kurumu’na göre müziğin isim olarak tanımı şöyle yapılmı̧stır.

• "Birtakım duygu ve düşünceleri belli kurallar çerçevesinde uyumlu seslerle

anlatma sanatı, musiki: Örnek: Müzik eğitimi. (TDK)"

• "Bu biçimde düzenlenmi̧s seslerden oluşan eserlerin okunması veya çalınması:

Örnek: Bu akşam güzel bir müzik dinledik. (TDK)"

2.3 Temel Müzik Kavramları

Müzik teorisi altında birçok kavram ve terim bulunmaktadır. Çalı̧smamızda sayısal

i̧saret i̧sleme yöntemleri ile müzik i̧saretleri i̧sleneceği için bu kapsamdaki terim ve

kavramlara yer verilmi̧stir.

• Yükseklik: Sesin inceliği (tizlik) ve kalınlığı (peslik) ile ilgili bir özelliğidir.

• Nota: Müziğin alfabesi olarak tanımlanabilir. Her bir nota farklı frekansların

birleşiminden oluşan müzik i̧saretidir. Do, re, mi, fa, sol, la, si olarak 7 çeşittir.

Notaların İngilizce karşılıkları sırasıyla C, D, E, F, G, A ve B’dir. 440 Hz frekansı

olan La sesi standart olarak kabul edilmi̧stir. Kısaca nota, seslerin yükseklikleri

ve süreleri hakkında bilgi veren, müziğin icra bileşenidir.

• Ritim: Sesin veya müziğin belli bir düzen ve ahenkle sıralanmasıdır.

• Solfej: Notaların isimlerinin, bu isimlere karşılık gelen seslerin ve bu seslerin

sürelerinin okunması demektir.

• Oktav: Aynı isimdeki iki nota arasındaki 8 notadan meydana gelen aralık

demektir. Örneğin, do, re, mi, fa, sol, la, si, do diziliminde iki do arası bir oktav

olarak adlandırılır.

• Ton - Tonalite: Eserin merkez bir notada oluşturulması anlamına gelir. Ses

olarak da ifade edilir. Majör ve Minör tonalite olarak ikiye ayrılmı̧stır. Ton

kavramının amacı müziğin belli bir notanın etrafında şekillenmesini ifade

etmektir. Örneğin bir müzik do minor notası etrafında şekillenmi̧sse, tonu da

do minör olarak ifade edilir.

• Tını (Timbre): Belli bir sesin üretilen kaynağa göre ayırt edicilik özelliğidir. Bir

notanın insan, keman, flüt tarafından seslendirilmesi aynı nota olmasına rağmen

farklı tınılar üretmektedir. Şekil 2.2 aynı notanın farklı kaynaklardan gelen farklı

tınılarını göstermektedir [27].
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Şekil 2.2 Bir sesin farklı tınılarda görselleştirilmesi örneği [28]

• Perde - Pitch: Perde veya Pitch, algılanan frekansla alakalı olan müzik

özelliğidir. Örneğin, 440 Hz’lik frekanslı bir notanın frekansında olan küçük

deği̧siklikler algılanan frekansı deği̧stirmez, bu sayede hangi notaya ait sesin

üretildiği algısında bir deği̧siklik olmaz. Algılama, oktav özelliğindeki ikiye

katlanan frekanslarda olduğu gibi logaritmik olarak deği̧smektedir [25, 29, 30].

• Zarf - Envelope: Zarf, müzikte zamanla meydana gelen genlik ve frekans

deği̧simini açıklayan protokole verilen genel bir isimlendirme protokolüdür. En

çok kullanılanlardan birisi ADSR (Attack - Yükselme, Decay - İni̧s, Sustain -

Tutma veya Plato, Release - Bırakma) protokolüdür. Bu protokole göre; atak,

sesin ilk üretildiği andan en tepe genlik değerine ulaşana kadar geçen süreyi

açıklarken; ini̧s, sesin plato veya durgunluk genlik değerine ulaşana kadar geçen

süreyi ifade eder. İ̧saretin belli bir genlik değerinde deği̧smeden kalması sürecine

tutma, plato veya durgunluk denir. Bırakma, i̧saretin durgunluk seviyesinden

tamamen duyulamaz hale gelen kadar geçen süreyi açıklayan parametredir.

2.4 Sayısal Müzik İşareti İşleme

Bu bölümde Sayısal Müzik i̧saretinin i̧slenmesinde kullanılan yöntemlerden genel

olarak bahsedilecektir. Çalı̧smanın konusu olan akustik özellik çıkarımı, müzik

önerisi ve müzik türü sınıflandırma konuları Bölüm-3 ve Bölüm-4 içerisinde

detaylandırılacaktır.

11



2.4.1 Müzik Analizi ve Fourier Dönüşümü

Bir müziğin analiz edilmesi ve bu analiz sonrasında ayırt edici özelliklerinin çıkarılması

sayısal i̧saret i̧slemenin bir alt konusudur. Şekil 2.1 bir müziğin sayısal i̧saret

i̧slemedeki yerini göstermektedir. Bu görselden yola çıkarak müziğin ayırt edici

özelliklerinin çıkarılması için kullanılması gereken yöntemler genelden özele şu

şekilde sıralanabilir.

• Sayısal i̧saret i̧sleme yöntemleri

• Ses i̧sareti i̧sleme yöntemleri

• Müzik i̧sareti i̧sleme yöntemleri

Bu sıralama bir diğer ifadeyle düşük seviye, orta seviye ve yüksek seviye olarak da

ifade edilebilir [3, 21, 31, 32].

Bölüm-3 ve Bölüm-4 kapsamında ses i̧sareti i̧sleme ve müzik i̧sareti i̧slemeye dair

bilgiler detaylı olarak verilmi̧stir. Bu bölümde temel sayısal i̧saret i̧sleme yöntemlerinin

bu çalı̧smaya yön verecek kullanımı açıklanacaktır.

Eşitlik 2.3’de bir i̧saretin deği̧skenleri gösterilmi̧sti. Bu deği̧skenler, i̧saretten ayırt edici

özellik çıkarımı, i̧saret analizi ve i̧saret sentezi gibi konularda sıklıkla kullanılmaktadır.

İ̧saret i̧slemede, verilen bir i̧saretin zaman ve frekans analizinin yapılmasında en

sık kullanılan yöntemlerden birisi Fourier dönüşümüdür. Verilen bir x(t) i̧saretinin

içeriğindeki temel sinüs ve kosinüs bileşenlerine ayrı̧stırmayı sağlayan Fourier

dönüşümü Eşitlik 2.4 veya Eşitlik 2.5’de gösterildiği gibi gerçekleştirilir [3, 21, 31,

32].

X (ω) =

∫ ∞

−∞
x(t).e− j.2.ω.t .d t (2.4)

X ( f ) =

∫ ∞

−∞
x(t).e− j.2.π. f .t .d t (2.5)

Eşitlik 2.4 incelendiğinde zaman düzleminden frekans düzlemine bir geçi̧s yapıldığı

görülmektedir. Fourier dönüşümü, i̧saretin genlik, frekans ve fazına ait bilgileri

elde etmede kullanılır. Fourier dönüşümü i̧saretin −∞ ile +∞ arasında deği̧stiğini

varsayan bir matematiksel yaklaşımdır, ancak pratikte kullanılan Fourier dönüşümü

−∞ ile+∞ arasında değil belli bir zaman aralığında deği̧smektedir. Sürekli zamanda
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tanımlı olan Fouier dönüşümü, ayrık zamanda ayrık zamanlı Fourier dönüşümü olarak

uygulanmaktadır. Ayrık zamanlı Fourier dönüşümünün algoritmik karmaşıklığı O (n2)
büyük boyutlu verilerde sorun oluşturduğu için, algoritma karmaşıklığı O (n log n) olan

Hızlı Fourier Dönüşümü (Fast Fourier Transform - FFT) algoritması tanımlanmı̧stır.

Hızlı Fourier dönüşümü i̧saretten zaman bilgisi dı̧sında frekans, faz gibi i̧saret

hakkında fazladan bilgiler edinilmesini sağlayan bir algoritmadır. Ancak hızlı Fourier

dönüşümü ile frekans bilgisi elde edilirken zaman bilgisinin kaybedilmesi sorunu söz

konusudur. Bu sorunun çözümüne yönelik, hem frekans hem de zaman bilgisini bir

arada görmek için kullanılan zaman-frekans analizi ilerleyen bölümlerde açıklanmı̧stır

[3, 21, 31, 32].

2.4.2 Periyodik İşaretlerin Analizi - Fourier Serileri

Belli bir zaman periyodu (T) boyunca kendisini tekrarlayan, bir diğer ifadeyle her

bir t değeri için x(t) = x(t + T ) şartını sağlayan i̧saretlere periyodik i̧saretler denir.

Şekil 2.3 bazı periyodik i̧saretleri göstermektedir.
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Şekil 2.3 Periyodik sinüs i̧sareti örnekleri

Periyodik i̧saretler kendisini belli periyotlarla tekrar eder ve dolayısıyla −∞ ve +∞
arasındaki her periyotta i̧saretin özellikleri aynıdır. Böyle bir sinüsoidal i̧sareti bir

periyot boyunca analiz etmek i̧saret hakkında tüm bilgileri elde etmek için yeterlidir.
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Bir periyot boyunca i̧sareti analiz etmeyi sağlayan Fourier serilerinin hesaplanı̧sı

Eşitlik 2.6 ile gösterilmektedir [3, 21, 31, 32].

f (x) =
a0

2
+
∞
∑

n=1

{an cos nx + bn sin nx} (2.6)

Fourier serileri ile periyodik bir i̧saretteki sinüs ve kosinüs bileşenlerinin Genlik,

Frekans ve Faz değerleri kolaylıkla bulunabilmektedir. İ̧saretin çok sayıda sinüs ve

kosinüs bileşeninden meydana gelmesi i̧saretin daha karmaşık bir yapıda olduğunu

göstermektedir [3, 21, 31, 32]. Şekil 2.4 bir i̧saretin sinüs ve kosinüs bileşenlerine

ayrılmasını ve bu bileşenlerdeki her bir sinüsoidal bileşenin frekans ve genlik bilgisinin

elde edilmesini göstermektedir.

Şekil 2.4 Bir i̧saretin bileşenlerine ayrı̧stırılması

Günlük hayatta kullanılan siren, alarm gibi bazı sesler periyodik olduğu için bu

yöntemle doğru bir şekilde analiz edilebilir. Ancak bir müzik veya kalp ritmi i̧sareti

ele alındığında, bu i̧saretler periyodik olmadığı için Fourier serileri kullanmak uygun

değildir [3, 21, 31, 32].

2.4.3 Periyodik Olmayan İşaretlerin Analizi

Periyodik olmayan i̧saretler, i̧saretin kendisini belirli bir zaman periyodunda

tekrarlamadığı veya diğer ifadeyle her bir t değeri için x(t) = x(t + T ) şartını

sağlamayan i̧saretlerdir. Şekil 2.5 bir bateriden elde edilen ve periyodik olmayan bir

i̧sareti göstermektedir.
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Bu tür i̧saretlerin hızlı Fourier dönüşümü ile analiz edilmesi sonucunda frekans

bilgileri elde edilir. Ancak, i̧saret periyodik olmadığı ve sürekli deği̧sken bir yapıda

olduğu için frekans bilgisi elde edilirken zaman bilgisi kaybedilir. Bir müziği örnek

verecek olursak, müzikteki 5. saniyedeki frekans bileşenleri ile 50. saniyedeki frekans

bileşenleri bulunmak istendiğinde, müziğin tüm frekans bilgileri elde edilecek ancak

bunların hangi zamanlara ait oldukları bulunamayacaktır [3, 21, 31, 32].

Şekil 2.5 Periyodik olmayan i̧saret örneği

2.4.4 Kısa Zamanlı Fourier Dönüşümü - STFT

İ̧sarete hızlı Fourier dönüşümü uygulandığında, i̧saretin hem zaman düzleminde

hem de frekans düzleminde deği̧simini incelemek için önerilen çözümlerden birisi

Pencerelenmi̧s Fourier Dönüşümü (Windowed Fourier transform) olarak da bilinen

Kısa Zamanlı Fourier dönüşümüdür (Short Time Fourier Transform - STFT). İlk kez

1989 yılında Cohen tarafından önerilmi̧stir [33]. Bu yönteme göre, i̧saret pencere

adı verilen daha küçük parçalara ayrılarak analiz edilir. Bu sayede hangi zaman

aralığında hangi sinüs ve kosinüs bileşenlerinin olduğu, diğer bir ifadeyle i̧sarette

hangi frekans bileşenlerinin olduğu belirlenebilir. Bu dönüşüm yoluyla bir i̧saretin

hem frekans bileşenlerinin hem de genlik değerlerinin zamana bağlı nasıl deği̧stiği

görülebilir. Zaman deği̧skeni t olan ve x(t) olarak tanımlı bir i̧saretin g(t) pencere
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fonksiyonu kullanılarak STFT dönüşümü aşağıdaki şekilde bulunur.

X ( f , s) =

∫ ∞

−∞
x(t).g(t − s).e− j.2.π. f .td t (2.7)

STFT uygulanırken temel olarak kullanılan üç parametre bulunmaktadır. Bunlar

aşağıda kısaca özetlenmi̧stir [3, 21, 31, 32].

• Pencere Boyutu: İ̧saretin hangi süre boyunca analiz edileceğini gösteren

parametredir. Sayısal i̧saretler için bunun anlamı Fourier dönüşümü için

kullanılacak olan örneklerin sayısıdır. Pencere boyutu seçimi zaman-frekans

analizinde elde edilecek olan frekans ve zaman çözünürlüğü sonucunu doğrudan

etkilemektedir. Örnekleme frekansının fs ve pencere boyutunun N olarak

belirlendiği bir zaman-frekans analizinde, zaman çözünürlüğü ∆t ve frekans

çözünürlüğü∆ f sırasıyla Eşitlik 2.8 ve Eşitlik 2.9 ile gösterildiği gibi hesaplanır.

∆t =
N
fs

(2.8)

∆ f =
fs

N
(2.9)

Eşitliklerden anlaşılacağı üzere, pencere boyutu frekans ve zaman

çözünürlüğünü doğrudan etkilemektedir. Yüksek boyutlu bir pencere boyutu

seçildiğinde zaman çözünürlüğü yüksek olurken, frekans çözünürlüğü tersi

oranda düşük olmaktadır. Örneğin, örnekleme frekansı 1000 Hz olan bir

i̧sarette, 10 saniye boyunca örnekleme yapıldığında 10.000 örnek uzunluklu bir

sayı dizisi elde edilir. Eğer pencere uzunluğu 100 örnek olacak şekilde seçilirse,

100 milisaniyelik bir pencere uzunluğu elde edilecektir. Böylece zaman frekans

analizinin zaman çözünürlüğü 100 milisaniye, frekans çözünürlüğü de 10 Hz

olacaktır.

• Pencere Fonksiyonu: Normalde -∞ ile+∞ aralığında analiz edilmesi gereken

i̧saret t1 ve t2 zaman aralığında analiz edilmektedir. Bu t1 ve t2 anlarında

yapay olarak oluşturulan süreksizlik noktaları nedeniyle i̧sarette bozulmalar

oluşmaktadır. Bu bozulmaları en aza indirgemek için yapılan ön i̧slemlerden

birisi de pencere fonksiyonudur. Fourier dönüşümü uygulanmadan önce

pencere fonksiyonu ile i̧saretin analiz edilecek bölgesi karşılıklı olarak çarpılır

ve i̧saret analiz edilmeye hazırlanmı̧s olur. Literatürde Hamming, Hanning

vb farklı pencere fonksiyonları bulunmaktadır. Fourier dönüşümü ve derin
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öğrenme yöntemlerinde kullanılan bu pencere fonksiyonlarının başarıma etkisi

incelenmi̧s olup ilerleyen bölümlerde detayları verilmi̧stir. İ̧saret analizinde

pencere boyutu i̧saretin özelliklerine göre seçilmelidir. Hızlı Fourier dönüşümü

uygularken pencere boyutu 2’nin katları olarak (128, 256, 512, ...) seçilmesi

gerekir.

• Örtüşme (Overlap) Miktarı: Zaman-frekans analizinde pencere fonksiyonu

kullanıldığında, pencereleme sırasında pencere kenarlarına yakın olan

kısımlarda var olan i̧saretlerdeki özellikle kısa süreli bazı bilgilerin kaybolması

olasılığı vardır. Pencerelerin ardı̧sık olarak kullanılması sırasında bazı veri

kayıpları olabilmektedir. Bu veri kaybını önlemek adına, yeni analiz edilecek

pencere bir önceki pencereden bir miktar veriyi de içerecek şekilde analiz

gerçekleştirilir. Bu sayede, müzik uygulamalarında notanın başladığı ve bittiği

zaman aralığı bu yöntemle daha kolay tespit edilebilmektedir.

2.4.5 Zaman-Frekans Analizi - Spektrogram

Spektrogram, i̧saretin kıza zamanlı fourier dönüşümünden görselleştirilerek elde

edilen bir zaman-frekans analizi yöntemidir [23]. Kısa zamanlı fourier dönüşümünde

kullanılan pencere boyutuna göre oluşacak zaman aralıklarının her birinde genlik

ve frekans bilgilerinin elde edilmesinde kullanılır. Spektrogram bir ekseni zaman,

diğer ekseni frekans olarak elde edildiğinde iki boyutlu bir matris bir diğer

ifadeyle görüntü elde edilir. Bu görüntünün her bir pikseli bir zaman aralığındaki

tespit edilen frekansların enerji bilgisidir. Diğer taraftan, spektrogram üç boyutlu

olarak da gösterilebilir. Bu boyutlar zaman, frekans ve genlik olarak şelale

diyagramı (waterfall plot) ile gösterilir. Çalı̧smamızda spektrogram görüntüleri iki

boyutlu olarak verilecektir. Spektrogram, zaman-frekans analizi yöntemlerinden

olan STFT’yi görselleştirme yöntemidir. Müzik ve ses i̧sareti uygulamalarında,

farklı zaman-frekans analizi yöntemleri kullanılarak elde edilen farklı görselleştirme

teknikleri de kullanılmaktadır. Mel-spektrogram, Chromagram bunlardan bazılarıdır.

İ̧sareti belli zaman aralıklarında analiz edebilmek için pencere boyutu, pencere

fonksiyonu ve örtüşme miktarı belirlenir. Aşağıda 7 haneli bir telefon tuşu sesinin

spektrogramının bulunması i̧slemi adım adım açıklanacaktır.

• İşaretin Zaman Düzleminde İncelenmesi: Bu aşamada i̧saretin zamana bağlı

fonksiyonu aşağıdaki şekilde görüldüğü gibi çizilir. İ̧saret incelendiğinde,

i̧saretin yedi farklı zamanda başlayıp ve bir süre sonra biten bilgiler içerdiği

görülmektedir.
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Şekil 2.6 İ̧saretin zaman düzlemi görüntüsü

• İşaretin Frekans Düzleminde İncelenmesi: Zaman düzleminde verilen i̧saretin

hızlı fourier dönüşümü ile frekans düzlemine geçildiğinde i̧saretin frekans

bileşenleri aşağıdaki şekilde gösterilmektedir. Bu şekilden de yedi farklı

i̧sarete ait frekans değerleri görülmektedir. Ancak frekans bilgilerinin hangi

zamana ait olduğu veya bir diğer ifadeyle her bir tuşa ait frekans bilgisi elde

edilememektedir.

Şekil 2.7 İ̧saretin tamamının frekans düzlemi görüntüsü
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• İşaretin Zaman-Frekans Düzleminde İncelenmesi: Önceki maddede verilen

i̧saretin zaman düzleminden frekans düzlemine geçi̧siyle sadece frekans bilgisi

görüldüğü için i̧saretin bölümlere ayrılarak frekans bilgisinin analiz edilmesi

daha yerinde olacaktır. Bu nedenle i̧saret her bir tuş sesinin süresine göre

parçalara ayrıldıktan sonra her bir parçanın Fourier dönüşümü alınır ve her bir

tuşa ait frekans bilgisi elde edilir. Telefon tuş sesleri iki sinüsoidal bileşenden

oluşacak şekilde standart olarak kodlanmı̧stır. Bu nedenle aşağıda zaman

düzlemindeki ilk tuş olan 8 tuşu için 852 Hz ve 1366 Hz frekanslarında değerler

görülmektedir. Bu yapılan i̧slem tüm tuşlar için tekrarlanarak yapılır ve tuş

seslerinin hangi tuşa ait olduğu elde edilir [34].

Şekil 2.8 İlk tuşa ait frekans bilgileri

Yukarıda belirtilen prosedürün görselleştirilmi̧s hali olan spektrogram bu tür

i̧saretlerin analizinde çok yaygın olarak kullanılan bir araçtır. Aşağıdaki

spektrogram aynı i̧saretin analizini göstermektedir.
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Şekil 2.9 İ̧saretin tamamımın spektrogram görüntüsü

Önceki bölümlerde açıklanan zaman frekans analizi için kısa zamanlı Fourier

dönüşümü ve spektrogram bu çalı̧smada müziklerin analiz elde edilmesinde kullanılan

temel bir yöntemdir. Ses ve müzik i̧saretlerinden akustik özellik çıkarımı yaparken

kullanılan yöntemlerin parametreleri ve girdileri spektrogramdan türetilmi̧stir.

İlerleyen bölümlerde bu yöntemler detaylı olarak açıklanacaktır.

Tez çalı̧sması boyunca bu bölümde açıklanan yöntemlerden yola çıkarak, müzik

veri setinden i̧saret i̧sleme yöntemleri ve derin öğrenme yöntemleri ile özellik

çıkarımı yapılacaktır. Bu özelliklerle müzik türünün sınıflandırılması ve müzik

önerisi gerçekleştirilecek, elde edilen sonuçlar farklı ölçütlerle karşılaştırılacak ve

değerlendirilecektir. Çalı̧smanın blok şeması Şekil 2.10 ile gösterilmi̧stir.

Şekil 2.10 Çalı̧smanın blok şeması
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3
AKUSTİK ÖZELLİK ÇIKARIMI

Bu bölümde tez süresince kullanılan özellik çıkarımı yöntemleri açıklanmaktadır.

Temel olarak sayısal i̧saret i̧sleme yöntemleri zaman düzlemi ve frekans düzlemi olarak

ikiye ayrılmı̧stır.

3.1 İstatistiksel Tanımlayıcılar

Bu bölümde istatistiksel özellik çıkarımı yöntemlerinden bahsedilecektir.

3.1.1 Aritmetik Ortalama

Aritmetik ortalama ( x̄) bir veri dizisindeki değerlerin toplamının, dizinin eleman

sayısına (N) bölümüyle hesaplanır. Verilerin dağılımının normal dağılıma uygun

olduğu durumlarda kullanılması uygundur.

x̄ =
1
N

N
∑

i=1

x i (3.1)

3.1.2 Standart Sapma

Standart sapma (σ) bir veri dizisindeki değerlerin ortalamadan ne kadar saptığını

belirlemede kullanılan bir tanımlayıcıdır.

σ =

√

√

√ 1
N

N
∑

i=1

(x i − x̄)2 (3.2)

3.1.3 Ortanca - Medyan

Sıralı bir veri dizisindeki en ortadaki elemanın değerini bulmaya yarayan ölçüttür.

Gürültü veya aykırı değerin bulunduğu verilerde dağılım hakkında aritmetik
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ortalamaya göre daha kesin bilgi verir. Verilerin dağılımının normal dağılıma uygun

olmadığı durumlarda kullanılması aritmetik ortalamaya göre daha uygundur.

3.1.4 Tepe Değer - Mod

Bir veri dizisindeki en fazla görülen sayı olarak ifade edilir

3.1.5 Çarpıklık - Skewness

Bir veri dizisindeki verilerin ortalamaya göre dağılımının yönünü belirler. Veri

dizisinde aritmetik ortalama > medyan > mod durumu varsa, bu veri dizisi sağdan

çarpık veya pozitif çarpıklığa sahiptir; diğer taraftan aritmetik ortalama < medyan <
mod durumu varsa, bu verisi dizisi soldan çarpık veya negatif çarpıklığa sahiptir.

Çarpıklık=
p

N ×

∑N
i=1(X i − X̄ )3

(
∑N

i=1(X i − X̄ )2)3/2
(3.3)

3.1.6 Basıklık - Kurtosis

Bir veri dizisindeki verilerin dağılımının basıklığı veya sivriliği hakkında bilgi veren

istatistiksel tanımlayıcıdır.

Basıklık= N ×

∑N
i=1(X i − X̄ )4

(
∑N

i=1(X i − X̄ )2)2
(3.4)

3.1.7 Entropi

Bir veri dizisindeki verilerin karmaşıklığı ve saflığı hakkında bilgi veren ölçüttür.

Veri dağılımının tekdüze (uniform) olup olmadığını belirlemede sıklıkla kullanılır.

Aşağıdaki eşitlikle hesaplanır. Buradaki pi her bir verinin veri dizisindeki bulunma

olasılığını ifade eder.

E(S) =
c
∑

i=1

−pi log2pi (3.5)
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3.2 Zaman Düzleminde Özellik Çıkarımı

3.2.1 Ortalama Enerji - Root Mean Square Energy (RMSE)

Ortalama enerji sesin belli bir zaman aralığındaki genliklerinin karelerinin toplamının

karekökü ile hesaplanır. Bu yöntem farklı şekillerde frekans düzleminde de

kullanılabilir. Özellikle iki ses arası karşılaştırma yaparken gürültüye göre bir ayrım

yapmakta kullanılan yöntemdir. Eşitlik 3.6 ile hesaplanır.

RMS =

√

√

√ 1
N

N
∑

t

x(t)2 (3.6)

3.2.2 Sıfır Geçiş Oranı - Zero Crossing Rate

Sıfır geçi̧s oranı, bir i̧saretin toplam sıfır geçi̧slerinin T pencere boyutuna oranıdır. Bu

oran bize i̧saretin frekans bilgisini verir. Frekans, i̧saret deği̧sikliği ile doğru orantılıdır.

Daha fazla deği̧siklik frekansın yüksek olduğunu ifade ederken; daha az deği̧siklik

frekansın düşük olduğunu ifade eder. Bu yöntem i̧saret ve ses i̧slemede deği̧sim

bilgisinin yorumlanmasında kullanılan basit ve etkili bir yöntemdir [35]. Eşitlik 3.7

ile gösterildiği gibi hesaplanır. Eşitlikteki S deği̧skeni, T uzunluklu bir i̧sareti temsil

etmektedir.

ZCR=
1

T − 1

T−1
∑

t=1

f (stst−1 < 0) (3.7)

Şekil 3.1 Sıfır geçi̧s oranı - Zero Crossing Rate [36]
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3.3 Frekans Düzleminde Özellik Çıkarımı

Bu bölümde müzik verilerinden frekans düzlemi kullanılarak özellik çıkarımı için

kullanılan yöntemler açıklanmı̧stır.

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

Bir i̧saretin enerjisi, i̧saretin genliklerinin karelerinin toplamı ile, aşağıdaki formüldeki

gösterildiği gibi hesaplanır [31, 37].

N
∑

f

|x( f )|2 (3.8)

RMSE ise, bir i̧saretin enerjisinin ortalamasının kareköküdür ve aşağıdaki şekilde

tanımlanır [31, 37].

√

√

√

√

1
N

N
∑

f

|x( f )|2 (3.9)

3.3.2 Spektral Ağırlık Merkezi - Spectral Centroid

Spektral ağırlık merkezi, genellikle bir sesin belirginliği veya keskinliği (brightness)

ile ili̧skilidir [38]. İ̧saretin frekansı hakkında bilgi verir. Tını üzerinde çalı̧san

araştırmacılara göre, sesler arasındaki algısal olarak en güçlü ayrımlardan biri

sesin keskinliğidir [39]. Keskinlik, bir sesteki yüksek frekanslı içerik miktarı ile

ilgilidir. Spektral ağırlık merkezi spektrumun ağırlık merkezini gösterir ve Fourier

dönüşümünün frekans ve genlik değerleri kullanılarak elde edilir. Bu, frekansların

ağırlıklı ortalaması olarak hesaplanır. Spektral ağırlık merkezi, bir spektrumun

enerjisinin hangi frekansta ortalandığını ifade eder. Spektral ağırlık merkezi fc;

k numaralı frekans kutusundaki spektral genlik S(k) ve frekans f (k) olmak üzere

Eşitlik 3.10’deki gibi hesaplanır [3].

fc =

∑

k S(k) f (k)
∑

k S(k)
(3.10)
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Şekil 3.2 Spektral ağırlık merkezi [40]

Sıfır Geçme Oranı yöntemine benzer olarak i̧saretin başlarında spektral ağırlık merkezi

değerinin olmaması gerektiği şekilde yüksek bantlarda olduğu gibi görülmektedir. Bu

durumun sebebi olarak i̧saretin başlarındaki düşük genlik değerine sahip bileşenler

gösterilebilir. Sabit küçük bir değer eklenilerek bu sorunun üstesinden gelinebilir [40].

3.3.2.1 Spektral Düzlük - Spectral Flatness

Spektral düzlük, i̧saretin beyaz gürültüye olan yakınlığının ölçüsüdür. Beyaz

gürültünün güç spektrumu düz bir şekildedir. Spektral düzlük i̧saretin güç

spektrumunun geometrik ortalamasının aritmetik ortalamasına bölünmesi ile elde

edilir [41].

Spektral Düzlük=
N
Ç

∏N−1
n=1 x(n))
∑N−1

n=1 x(n))
N

(3.11)

Spektral düzlük değeri 0 ile 1 arasında değer alabilmektedir. Bunun nedeni geometrik

ortalamanın aritmetik ortalamadan büyük olmamasıdır. Spektral düzlük değerinin 1’e

yakın olması, i̧saretin beyaz gürültüye daha yakın olması demektir.

3.3.3 Spektral Karşıtlık - Spectral Contrast

Spektral karşıtlık, i̧saretin bağıl spektral özelliklerini temsil eder ve spektrumdaki

zirveleri, vadileri ve aralarındaki farkı dikkate alır. Buna desibel farkı da

denilmektedir. Çoğu müzik için güçlü spektral zirveler harmonik bileşenler olarak

nitelendirilirken, vadiler genellikle gürültü ile nitelendirilir. Bazı çalı̧smalar, spektral
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karşıtlığın müzik türlerini ayırmak açısından iyi sonuçlar verdiğini göstermi̧stir [42].

Zirvek = log

¨

1
aN

aN
∑

i=1

xk,i

«

(3.12)

Vadik = log

¨

1
aN

aN
∑

i=1

xk,N−i+1

«

(3.13)

Karşıtlıkk = Zirvek − Vadik (3.14)

Eşitlikler 3.12, 3.12 ve 3.12’deki k FFT vektörünün alt bant bilgisini temsil ederken

{xk, 1, xk, 2, ..., xk, N}; N ise k. banttaki toplam sayıyı göstermektedir. α sabit sayı

değeridir.

3.3.4 Spektral Etek - Spectral Roll-off

Spektral etek, toplam spektral enerjinin belirli bir kısmının (örneğin %85) altında

bulunduğu frekansı ifade eder. Sözsüz müziklerde, enerjinin büyük bir kısmı

spektrumun yüksek frekanslarında bulunur. Böylelikle sözlü ve sözsüz müzikleri

birbirinden ayırt etmek için bu özellik kullanılabilir [3, 43].

Ri
∑

n=1

Mi[n] = 0.85
N
∑

n=1

Mi[n] (3.15)

Şekil 3.3 Spektral etek
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3.3.5 Polinom Özellikleri - Polynomial Features

Bu yöntemle i̧saretin spektrumu için istenilen dereceden bir polinom üretilir ve

bu polinomun katsayıları geri döndürülür [44]. Polinomu üretmek için, istenilen

dereceye göre en uygun enterpolasyon yöntemi kullanılır. Elde edilen polinom

katsayıları özellik vektörü olarak kullanılabilmektedir.

3.3.6 Chroma STFT

Chroma özellikleri tüm spektrumu, her biri oktavdaki bir yarım tona denk gelen 12

farklı kutuya bölerek müziği etkili bir biçimde temsil edebilen bir özellik çıkarma ve

zaman-frekans analizi yöntemidir. İ̧sareti herhangi bir sayısal i̧saret olarak görmekten

daha çok, i̧saretin bir alt kümesi olan müzik i̧sareti üzerinde analiz gerçekleştirir.

Müzikte aralarında tam 1 oktav fark olan iki ton, insanlar tarafından çok benzer

olarak algılandıklarından; müziğin chroma dağılımını bilmek, müzik hakkında i̧se

yarar bilgiler verebilir [31, 45]. Bu vektörü elde etmek için, Chroma STFT’de öncelikle

i̧saretten elde edilen frekans spektrumunda frekans ekseni parçalara bölünerek her

bir parçanın bir ses sınıfını temsil etmesi sağlanır. Bu i̧slem yapıldıktan sonra

frekans ekseni logaritmik ayrımlı olarak MIDI ses sınıflarını temsil edecek şekilde

doğrusal olarak etiketlendirilir. Etiketlendirme i̧slemi yapıldıktan sonra i̧saretin her bir

penceresi (frame) için aynı ses sınıfına ait katsayılar birbirleriyle toplanarak i̧saretin

her bir ses sınıfı için ne kadar enerjiye sahip olduğu bulunur. Chroma STFT, müziğin

melodik özelliklerinin elde edilmesinde sıklıkla kullanılmaktadır. Şekil 3.4 örnek bir

chromagram görüntüsünü göstermektedir. [31, 46].

Şekil 3.4 Chroma STFT [31, 45]

3.3.7 Chroma Sabit Q Dönüşümü - Chroma CQT

Chroma vektörü, 12 farklı perde(pitch) sınıfının enerji seviyelerini tutan vektördür.

Bu vektörün elde edilmesinde farklı yöntemler kullanılabilmektedir. Bu yöntemlerden

birisi de CQT’dir. CQT yönteminde STFT’ye benzer şekilde zaman düzleminden
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frekans düzlemine geçi̧si sağlanır. Ancak CQT’de frekans ekseni logaritmik olarak

ölçeklenir. Bu da insan kulağının duyma şekline çok daha yakındır. Ses birçok

harmonik frekansın bir araya gelmesiyle oluşur. Logaritmik ölçeklemede bu

frekansların konumları farklı olsa da birbirlerine göre konumları sabittir. Bu da

enstrümanların ayırt edilmesi için önemli bir özelliktir [47]. Chroma CQT yöntemiyle

elde edilen bir chromagram Şekil 3.5 ile gösterilmi̧stir.

Şekil 3.5 Chroma CQT [48]

Şekil 3.6 frekans ekseninin doğrusal ve logaritmik olarak bölümlenmesini örnek olarak

göstermektedir.
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Şekil 3.6 Frekans ekseninin doğrusal ve logaritmik olarak ayrılması
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3.3.8 Tonnetz

Tonnetz ilk olarak Alman matematikçi Euler tarafından önerilmi̧stir. Daha sonra müzik

teoriciler bu yöntemi geli̧stirmi̧slerdir. Tonnetz müzikte harmonik ili̧skiyi göstermek

için kullanılır. Yöntemin kullanılabilmesi için öncelikle Chroma vektörünün elde

edilmi̧s olması gerekmektedir. Tonnetz yönteminin çıktısı, tonal ağırlık merkezleridir.

Bir tonal ağırlık merkezi Eşitlik 3.16, 3.17 ve 3.18’deki gibi hesaplanır [49].

T (d) =
1
∑L

k=0 |C(k)|
×

L
∑

k=0

Φ(d, k)× C(k) (3.16)

Φ= [o0, o1, o2, ...., oL−1] (3.17)

ok =























r1sin(k7Π
6 )

r1cos(k7Π
6 )

r2sin(k3Π
2 )

r2cos(k3Π
2 )

r3sin(k2Π
3 )

r3cos(k2Π
3 )























(3.18)

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

Şekil 3.7 ile örnek bir tonnetz ortalama vektörü görüntülenmektedir.

Şekil 3.7 Örnek Tonnetz
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3.3.9 Mel-Frekansı Kepstral Katsayıları - MFCC

Ses i̧slemede; Mel-frekansı kepstrumu (MFC), sesin kısa zamanlı güç spektrumunu

temsil eder. Mel-frekansı kepstral katsayıları (MFCC) kollektif olarak bir MFC

meydana getirirler. Kepstrum ve Mel-frekansı kepstrumu arasındaki fark, MFC’de

frekans bantları Mel ölçeğine göre eşit aralıklardadır. Mel ölçeği, insan ses algısını

doğrusal ölçeğe kıyasla çok daha iyi modellemektedir [2].

MFCC şu adımların uygulanmasıyla elde edilir:

• İ̧saretin Fourier dönüşümü alınır.

• Elde edilen spektrumun katsayıları Mel ölçeğine eşleştirilir.

• Her bir Mel frekansındaki güç katsayılarının logaritması alınır.

• Elde edilen katsayılar listesine, bir i̧saretmi̧s gibi ayrık kosinüs dönüşümü (DCT)

uygulanır.

• Sonuçta ortaya çıkan spektrumun katsayıları MFCC’yi verir.

Şekil 3.8 MFCC İ̧slem Adımları

Şekil 3.9, MFCC algoritmasında kullanılan Mel Filtre bankasını görsel olarak

örneklendirmektedir.
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Şekil 3.9 MFCC Mel filtre bankası [50, 51]

MFCC’yi elde edebilmek için öncelikle ses i̧sareti üzerinde çerçeveleme i̧slemi ile

bölütlere ayrılır. Ardından her bir çerçevenin başlangıç ve sonu arasında süreksizliği

engellemek için pencereleme i̧slemi gerçekleştirilir. En çok kullanılan pencereleme

yöntemlerinden birisi Hamming pencerelemedir. [52].

Wn(m) = 0.54− 0.46× cos(2Πm/(Nm − 1)) (3.19)

Pencereleme i̧sleminden sonra FFT uygulanır. Daha sonra i̧saretin frekansları mel

frekansına dönüştürülür. Bu i̧slem aşağıdaki Eşitlik 3.20 [52].

mel( f ) = 2595× log10(1+
f

700
) (3.20)

1 kHz e kadar olan frekanslar için mel frekansları doğrusal olarak ölçeklenir. Ancak 1

kHz den yüksek frekanslarda logaritmik aralıklar kullanılır [52].

En son olarak ayrık kosinüs dönüşümü (DCT) uygulanarak mel frekansı kepstrum

katsayıları hesaplanmı̧s olur [52].

Cn =
k
∑

k−1

(logDk)cos
�

mel(k−
1
2
)
Π

k

�

(3.21)
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3.4 Dalgacık Dönüşümü İle Özellik Çıkarımı - Wavelet Transform

İ̧saretin belirli bir zamanında ani bir deği̧siklik olduğu durumda, hızlı Fourier

dönüşümü kullanmak i̧saret analizinde yetersiz kalmaktadır. Çünkü, deği̧siklik

ne kadar ani olursa, bu deği̧sikliğin zaman-frekans analizi için kosinüs ve

sinüs bileşenleri o kadar çok kullanılır. Ani deği̧simler içermeyen sinüs ve

kosinüs fonksiyonları kullanmak yerine, bu ani deği̧simleri içerisinde bulunduran

fonksiyonlarla gerçekleştirilen Dalgacık dönüşümünü kullanmak, i̧saretin analizinde

daha başarılı sonuçlar vermektedir. Dalgacık dönüşümünün genel ifadesi Eşitlik 3.22

ile gösterilmi̧stir [5, 53–55].

C(a, b) = (
1
p

a
)

∫ +∞

−∞
X (t).Ψ(

x − b
a
)d t (3.22)

Yukarıdaki Eşitlik 3.22 b öteleme miktarını, a ölçekleme katsayısını, Ψ ise ani

deği̧simleri içerisinde barındıran dalgacık fonksiyonunu göstermektedir. Dalgacık

fonksiyonu, hızlıca sönümlenen ve ortalaması sıfır olan fonksiyon demektir. Sinüsoidal

fonksiyonlardan farklı olarak fonksiyonun her noktasında sürekli değildirler.

Şekil 3.10 bazı dalgacık fonksiyonlarını göstermektedir.

Şekil 3.10 Bazı dalgacık dönüşümü fonksiyonları [56]

Dalgacık dönüşümlerindeki ölçekleme i̧slemi ise, i̧sareti geni̧sletmek veya kapatmak

anlamına gelen bir operasyondur. Örneğin, frekansı 10 Hz olan bir sinüs i̧sareti 2 ile

ölçeklendirilirse oluşan i̧saretin frekansı 5 Hz olur. Dalgacık dönüşümünde kullanılan

diğer bir deği̧sken olan kaydırma veya öteleme miktarı, dalgacık dönüşümünü

gerçekleştirirken kullanılan dalgacık fonksiyonunu eksen boyunca belirlenen miktara
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göre ötelemede kullanılır.

Dalgacık fonksiyonları sürekli ve ayrık olarak ikiye ayrılabilir. Sürekli dalgacık

fonksiyonları çekirdek fonksiyonu olarak kullanıldığında sürekli dalgacık dönüşümü

gerçekleştirirken, ayrık dalgacık fonksiyonları ayrık dalgacık dönüşümünü

gerçekleştirir. Ayrık dalgacık dönüşümü, dalgacık dönüşümünü sürekli zamanda

uygulamanın meydana getireceği algoritma karmaşıklığından kaçınmak için

geli̧stirilmi̧s bir yöntemdir ve i̧sareti daha hızlı bir şekilde analiz etmeyi mümkün kılar.

Bu i̧slem yapılırken i̧saret belirlenen kriterlere göre parçalara ayrılır. En çok kullanılan

ve bilinen yöntem, i̧sareti biri frekans düzleminde diğeri zaman düzleminde olmak

üzere iki bölüme ayırmaktır. Örnekleme frekansı fs ise, i̧sarette bulunan frekans

bileşeni 0 ile fs/2 arasındadır. Örnek olarak, 800 örnekleme frekansıyla bir i̧saret

alınırsa, bu i̧sarette bilgi içeren kısım 0 ile 400 arasındadır [5, 29, 53].

Bu çalı̧smada ayrık dalgacık dönüşümleri kullanılmı̧stır. Ayrık dalgacık dönüşümü

yapılırken ölçeklendirme için 2 ve 2’nin kuvvetleri kullanılmı̧s, kaydırma yapılırken

ise 2’nin kuvvetlerinin katları kullanılmı̧stır. Bu sayede gereksiz bilgilerin tekrar

hesaplanmasının önüne geçilmi̧stir. Ayrık dalgacık dönüşümü yapılırken ilk adım

olarak; i̧saret, biri düşük geçiren (wavelet function, dalgacık fonksiyonu), diğeri

ise yüksek geçiren (scaling function, ölçeklendirme fonksiyonu) iki filtreden geçirilir

[57]. Filtreleme sonrası her iki çıktıya da aşağı örnekleme (down sampling)

uygulanarak örnek sayısı yarıya düşürülür. Alçak geçiren filtrenin sonucu yaklaşım

bileşeni (Approximation), yüksek geçi̧sli filtrenin sonucu ayrıntı bileşeni (Detail)

olarak adlandırılır. Daha sonra yaklaşım bileşeni alınır ve bu önceki iki adım istenilen

seviye kadar tekrarlanır. Bu adımların ne kadar tekrarlanacağı seviye parametresi ile

seçilir. Bu seviye parametresi 4 seçilerek yapılırsa Şekil 3.11’e benzer bir durum ortaya

çıkar [5, 53–55]. Aşağı örnekleme i̧sleminin bir sonucu olarak, dalgacık katsayıları

elde edilir. Bu katsayılar hem zaman hem de frekans bilgisinin analizi sonucunda

elde edilir. Elde edilen bu dalgacık katsayıları aritmetik ortalama, standart sapma

gibi istatistiksel tanımlayıcılarla indirgenerek müzik türü sınıflandırma aşamasında

özellik olarak kullanılır. Dalgacık katsayıları, sürekli aynı şekilde devam etmeyen

ani deği̧sikliklere sahip şarkılar için iyi bir özellik olarak kullanılabilir. Çalı̧smanın

deneysel sonuçlar bölümünde farklı seviyelerde, farklı dalgacık fonksiyonu ile elde

edilen özelliklerle yapılan sınıflandırma başarımları karşılaştırılacaktır.
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Şekil 3.11 Ayrık dalgacık dönüşümü

3.5 Evrişimsel Sinir Ağları (ESA) - Convolutional Neural Network

(CNN) Tabanlı Özellik Çıkarımı

Çalı̧smanın bu bölümünde, müzikten akustik özellik çıkarımı ve müzik türü

sınıflandırması yapmak için kullanılan ESA modellerinden bahsedilecektir. Genellikle

görüntü i̧sleme problemlerinde kullanılan ESA, bu çalı̧sma kapsamında spektrogram,

mel-spektrogram ve chromagram gibi zaman-frekans analizi ile elde edilen iki

boyutlu i̧saretlerle eğitilecektir. ESA, farklı i̧slevlere sahip farklı katmanlara

sahiptir. Tüm ESA modelleri Python programlama dili ve Keras kütüphanesi ile

oluşturulmuştur. Modellerin temelini oluşturan bazı kısımlar ve i̧slemler şunlardır:

evri̧sim (convolution) katmanı, aktivasyon fonksiyonu, havuzlama (pooling) katmanı,

düzleştirme (flatten) katmanı ve bırakma (dropout) operasyonu. Şekil 3.12’de bir ESA

modeli örneği gösterilmektedir.

34



Şekil 3.12 Örnek ESA modeli

3.5.1 Evrişim Katmanı - Convolution Layer

Bu katman özellik tespit edici olarak da adlandırılabilir. Bir görüntüdeki kenar veya

köşe gibi ayırt edici olabilen bölgeleri tespit etmeyi sağlar. İ̧saret i̧slemedeki evri̧sim

(konvolüsyon) i̧slemi ile aynıdır. Derin öğrenmede i̧saret i̧slemeden farklı olarak çok

fazla sayıda evri̧sim i̧slemi ile özellik çıkarımı yapılır. Kullanılan evri̧sim elemanlarına

çekirdek (kernel) fonksiyonu veya filtre adı verilir. Bu filtrelerin tipi ve boyutu bu

katmanda belirlenmesi gereken parametrelerdendir [58]. Evri̧sim sırasında i̧saretteki

ilk ve son sınır elemanlarının kaybını önlemek için doldurma (padding) operasyonu

gerçekleştirilir. Bu çalı̧smada bu sınır değerlerin aynısını kullanarak doldurma (same

padding) yapılmı̧stır. Bu katmanda ayrıca klasik yapay sinir ağlarında olduğu gibi

aktivasyon fonksiyonları da kullanılır. En çok kullanılan RELU aktivasyon fonksiyonu

bu çalı̧sma kapsamında da kullanılmı̧stır. [0, t] sonlu aralığında tanımlanan f ve g

fonksiyonları için evri̧sim i̧slemi denklem 3.23’deki gibidir.

( f ∗ g)(t) =

∫ +∞

−∞
f (τ)g(t −τ)dτ (3.23)

Evri̧sim i̧slemi ve aynısı ile doldurma (same padding) i̧slemi Şekil 3.13 ile

gösterilmektedir. RELU transfer/aktivasyon fonksiyonunun çalı̧sması ise, Şekil 3.14

ile gösterilmi̧stir.
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Şekil 3.13 Evri̧sim i̧slemi + Aynısı ile doldurma (Same Padding)

Şekil 3.14 RELU aktivasyon fonksiyonu

3.5.2 Havuzlama Katmanı - Pooling Layer

Bu katman, aşağı örnekleme veya alt örnekleme yapar (down sampling), parametre

sayısını azaltır, ölçek veya yönlendirme deği̧sikliklerine karşı olmayan özelliklerin

algılanmasını sağlar ve aşırı öğrenmeyi (ezberlemeyi) kontrol etmeye yardımcı olur.

Bu katmanda ortalama, minimum, medyan gibi başka alternatif yöntemler de vardır,

ancak çalı̧smamız için literatürde sıklıkla kullanılan maksimum havuzlama yöntemi

seçilmi̧stir. Havuzlama i̧slemi Şekil- 3.15 ile gösterilmektedir.

Şekil 3.15 Maksimum havuzlama i̧slemi

3.5.3 Düzleştirme Katmanı - Flatten

Düzleştirme, önceki katmanlardan gelen matrisleri bir sonraki katmanda yapılacak

olan çok katmanlı yapay sinir ağları i̧slemlerinde kullanıma uygun hale getirmek için

36



vektöre dönüştürme operasyonudur. Düzleştirme i̧slemi Şekil-3.16 ile görsel olarak

özetlenmektedir.

Şekil 3.16 Düzleştirme katmanı

3.5.4 Tam Bağlantılı Öğrenme Katmanı - Fully Connected Layer

Bu katman derin öğrenme ve ESA’da eğitim, ağırlık güncelleme gibi yapay sinir

ağları yöntemlerinin bulunduğu kısımdır. Tam bağlantılı olarak, nöronların önceki

katmandaki tüm aktivasyonlarla bağlantıları vardır. Çalı̧smamızda Keras kütüphanesi

ile modellere farklı sayıda yoğun katmanlar eklenmi̧s, düğüm sayısı ve aktivasyon

fonksiyonları gibi katman parametreleri belirlenmi̧stir.

3.5.5 Bırakma Operasyonu - Dropout

Tamamen bağlanmı̧s katmanlarda belirli eşik değerinin altındaki düğümlerin

seyreltilmesinin performansı arttırdığı gözlenmi̧stir. Başka bir ifadeyle, ezberlemenin

önüne geçmenin ve zayıf bilgiyi unutmanın test i̧slemleri sırasında öğrenmeyi arttırdığı

gözlemlenmi̧stir. Bu yüzden bırakma operasyonu eğitim aşamasında tercih edilmi̧stir.

Bu aşamada parametre olarak bir katmandaki i̧slem elemanlarının ne kadarının

i̧slevsiz kalacağı belirlenmesi gerekmektedir. Örneğin, bırakma olasılığı değeri

0.5 olarak belirlendiğinde o katmandaki i̧slem elemanlarının yarısının i̧slevsiz hale

geleceği belirlenmi̧s olur. Bu i̧slemler sayesinde, ezberlemenin önüne geçilebilir ve test

sırasında yapılan denemelerde doğruluk oranı artabilir. Ayrıca, daha az sayıda i̧slem

elemanı kullanılacağı için derin ağın mimarisindeki karmaşıklık da azaltılır. [59].
Bırakma operasyonunun görsel hali Şekil-3.17’de bulunmaktadır.
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Şekil 3.17 Bırakma operasyonu [60]

3.5.6 Özellik Çıkarımı ve Makine Öğrenmesi

Derin öğrenme eğitimi tamamlandıktan sonra, elde edilen özellik vektörleri başka

makine öğrenmesi sınıflandırıcılarla eğitilebilir. Bu i̧slemin amacı ESA modelindeki

so f tmax sınıflandırıcının diğer sınıflandırma algoritmalarına nispeten daha basit bir

yapıda olmasıdır. Derin öğrenme aşamasında, en iyi modelin son tam bağlantılı

katmanı eğitim tamamlandıktan sonra kaydedilmektedir. Böylece, katmanın düğüm

sayısı kadar özelliğe sahip yeni bir akustik özellik veri kümesi elde edilir. Bundan

sonra, bu yeni veri kümesine istenilen makine öğrenmesi yöntemi ve sınıflandırma

algoritması uygulanabilir. Örneğin, destek vektör makinesi (SVM), sınıflandırmada

kullanılan başarılı ve etkili yöntemlerden biridir. Sınıflandırma için, iki veri grubu

arasındaki sınır noktalarını en etkili şekilde tespit ederek bir ayrım yüzeyi meydana

getirir. Bu sayede derin öğrenme ile geleneksel i̧saret i̧sleme yöntemlerine göre daha

ayırt edici özellikler elde edilir. Derin öğrenme ile elde edilen özelliklerin daha

karmaşık sınıflandırıcılar kullanarak başarımı daha yüksek müzik türü sınıflandırma

sonuçları elde edilmektedir. Deneysel sonuçlarda, mfcc, chroma gibi özelliklerin

makine öğrenmesi sonuçları derin öğrenme sonuçlarıyla karşılaştırıldığında kayda

değer bir fark olduğu görülmüştür. Deneysel sonuçlar Bölüm-5 kapsamında

açıklanmı̧stır.

3.6 Özellik Son İşleme

Sayısal i̧saret i̧sleme yöntemleri ham müzikten bir veya çok boyutlu özellik vektörleri

elde edilebilmektedir. Örneğin, spektral ağırlık merkezi kısa zamanlı Fourier

dönüşümü tabanlı bir i̧slem olduğundan bu dönüşümdeki her bir pencere için bir
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ağırlık merkezi elde edilir. İ̧saretin M sayıda pencereye bölündüğü varsaylırsa, M

uzunluklu bir ağırlık merkezleri vektörü elde edilir. Aynı i̧slemler MFCC yönteminde

her bir pencere için 20 farklı katsayı döndürecektir ve dolayısıyla M sayıda pencereden

oluşan müzik için Mx20 boyutlarında bir matris elde edilecektir. İ̧saretlerin ve

müziklerin boyutları çok farklı olduğu için elde edilen bu özelliklerin makine

öğrenmesi yöntemlerinde doğrudan kullanımı mümkün değildir. Bu nedenle bazı

istatistiksel tanımlayıcılar kullanılarak sabit boyutta özellik vektörleri elde edilmi̧stir.

Çalı̧smamız kapsamında özellik vektörü veya matrisinin elde edildiği tüm durumlarda

aritmetik ortalama, standart sapma, medyan, mod, basıklık, çarpıklık gibi istatistiksel

tanımlayıcılar kullanılmı̧stır.

Bu yöntemlere ek olarak özellik vektörlerinin veya matrislerinin olduğu yöntemlerde

elde edilen bu verilerin zamana göre deği̧simi de bir bilgi içerdiğinden, elde edilen bu

verilerin birinci mertebeden türevleri alınmı̧s ve yeni özellik vektörleri elde edilmi̧stir.

N elemanlı ve x ’e bağımlı olarak deği̧sen bir f vektörünün birinci mertebeden türevi

Eşitlik 3.24 ile gösterildiği gibi hesaplanabilir.

f ′(x) = f (x)− f (x − 1), x : 1, 2, .., N (3.24)
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4
MÜZİK ÖNERİSİ VE MÜZİK TÜRÜ SINIFLANDIRMA

Bu bölümde, müzik önerisi ve müzik türü sınıflandırma için tez çalı̧smasında

kullanılan sınıflandırma, kümeleme, derin öğrenme ve müzik benzerliği

yöntemlerinden bahsedilmi̧stir.

4.1 Eğiticili Öğrenme Yöntemleri

4.1.1 Destek Vektör Makinesi - Support Vector Machines (SVM)

Destek Vektör Makineleri, veri kümesindeki iki sınıfı bir karar sınırı (hiperdüzlem)

ile ayıracak destek vektörünü bulmaya yarayan, eğiticili bir makine öğrenmesi

yöntemidir. SVM iki sınıf arasındaki sınır noktaların (marjin) tespitini yapar ve bu

sınır noktalardan faydalanarak sınıflar arası ayrımı yapacak olan karar sınırlarının

oluşturulması mantığıyla eğitim gerçekleştirir [61, 62]. Veri kümeleri ayrım

yapılabilirlik bakımından, doğrusal olarak ayrılabilen ve doğrusal olarak ayrılamayan

olmak üzere iki şekilde sınıflandırılabilir. Doğrusal ayrılabilen veri kümelerinde, SVM

iki kümeyi birbirinden en az hata miktarı ile ayıran doğruyu üretmeye çalı̧sır ve eğitim

sonunda bulunan bu doğrunun denklemini üretir. Doğrusal ayrım yapmanın mümkün

olmadığı durumlarda ise doğrusal fonksiyonlardan farklı olan çeşitli çekirdek (kernel)

fonksiyonları kullanılır. Çekirdek fonksiyonları çok fazla sayıda olmakla birlikte, en

yaygın kullanılanları; doğrusal, sigmoid, polinom veya radyal temelli fonksiyonlardır.

Polinom çekirdek fonksiyonu, en iyi ayrımı yapabilecek derecede veriyi üst boyutlara

taşır ve bu sayede veri doğrusal olarak ayrılabilir hale getirilir. Radyal temelli çekirdek

fonksiyonu (Radial Basis Function), sınıfları ayırt etmek için, kapalı karar sınırları

kullanır [63]. Doğru bir şekilde veya bir diğer ifadeyle en az miktarda hata ile

sınıflandırma yapmak için iki sınıf arasında çizilecek ayrım yüzeyi her iki grubun

üyelerinden mümkün oldukça en uzak olmalıdır. Şekil 4.1 bu duruma örnek olarak

verilebilir.
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Şekil 4.1 İki sınıfı birbirinden ayırt eden destek vektörü (Kırmızı) [64]

4.1.2 Naive Bayes

Naive Bayes algoritması, özellikle girdilerin yüksek boyutlu olduğu durumlarda

Bayes teoremine dayanan bir sınıflandırma tekniğidir. Basitliğine rağmen, bazı

problemlerde karmaşık sınıflandırma yöntemlerinden daha iyi performans gösterebilir.

En basit haliyle, bir örneğin tahmin edilecek olan tüm kategorilere ait olma

olasılıklarını hesaplar ve en yüksek olasılığın hesaplandığı kategoriyi sınıf bilgisi olarak

geri döndürür. Bu yöntemi kullanmada en önemli kriterlerden birisi, özelliklerin

birbirinden bağımsız olmasıdır. Daha fazla özellik birbirlerini etkilediğinden,

olasılığı hesaplamak daha zordur. Sonuç olasılığı, sonucu etkileyen tüm özelliklerin

olasılıklarının çarpımı yoluyla hesaplanır [65].

Naive Bayes algoritması temel olarak koşullu olasılık kavramından geli̧stirilmi̧stir.

Koşullu olasılık, önceki olaylara bakarak bir sonraki olayın gerçekleşme olasılığı

hakkında çıkarımlar yapmaktadır. Bir müziğin bir kategoride olma olasılığının

çarpımının, veri setindeki niteliklerin var olma olasılığı ile bölünmesiyle bulunur [65].

P(A|B) =
P(B|A)× P(A)

P(B)
(4.1)

Formüldeki P(A|B) koşullu olasılık biçiminde, B olayının olması durumunda A olayının

olması olasılığı ifade edilmektedir ve bu olasılık sonraki olasılık değeri olarak bilinir.

P(B|A) koşullu olasılık biçiminde ise, A olayı meydana geldiğinde B olayının olma

olasılığıdır. P(A) ve P(B), sırasıyla A ve B olaylarının önceki olasılıklarıdır [65].

Naive Bayes sınıflandırıcının Gaussian, Multinomial ve Bernoulli gibi farklı türleri

41



bulunmaktadır. Bu çalı̧smada kullanılan Gaussian Naive Bayes sınıflandırıcı için,

sınıflara ait özelliklerin Gauss dağılımına uygun şekilde dağıldıkları varsayılmı̧stır

[66].

P(B|A) değeri hesaplanırken, bu çalı̧smada kullanılan akustik özellikler, sayısal

sürekli veriler olduğundan Gauss normal dağılımından (Gauss normal distribution)

faydalanılır. Gauss normal dağılımı aşağıdaki formülde gösterilmi̧stir. Formüldeki, e

Euler sayısını, σ deği̧skeni verilerin standart sapmasını verirken, µ deği̧skeni verilerin

aritmetik ortalamasını temsil etmektedir [65].

P(x) =
1

p
2πσ2

e−
(x−µ)2

σ2 (4.2)

4.1.3 Karar Ağaçları - Decision Trees (DT)

Karar ağaçları algoritması kullanılarak ağaç veri yapısında kural tabanlı sınıflandırma

modelleri oluşturulmaktadır. Veri seti küçük alt gruplara ayrılırken aynı zamanda

artımlı bir şekilde karar ağacı modeli oluşturulmaktadır [67]. Ağacın üstteki

düğümlerinin alttaki düğümlere göre daha ayırt edici özelliklere ait olması gerektiği

esasıyla eğitim gerçekleştirilir.

Şekil 4.2 Karar ağacı - Decision tree

Karar ağaçları oluşturulurken kök düğümün (root node) hangi özellik olacağına

entropi hesapları ile karar verilir. Entropi bir veri seti için Eşitlik 4.3 ile bulunur [67].

E(S) =
c
∑

i=1

−pi log2pi (4.3)
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Karar ağacına yeni bir düğüm (özellik) eklenirken öncelikle ata düğümün ilgili özellik

değerine sahip veri setindeki tüm veriler için ata düğümler dı̧sındaki düğümlerin bilgi

kazancı (information gain) hesaplanır. Bilgi kazancının en yüksek olduğu özellik (en

ayırt edici özellik), karar ağacında ata düğüm olarak belirlenir ve daha az etkili olan

diğer özellikler bu ata düğümün alt seviyelerinde yerlerini alır.

in f oGain= ent rop y(parent)− [avgWeights] ∗ ent rop y(child ren) (4.4)

4.1.4 Çok Katmanlı Algılayıcı - Multi-Layer Perceptron (MLP)

Çok Katmanlı Algılayıcı çok sıklıkla kullanılan yapay sinir ağı mimarilerinden biridir.

Makinelerin düşünebileceği ve karar verebileceği düşüncesini temel alarak yapay

sinir ağları önerilmi̧s ve bir çok problemin çözümünde kullanılmı̧stır. Özellikle

doğrusal olarak ayırt edilemeyen sistemlerin modellenmesinde doğrusal olmayan ayırt

ediciler önererek bu alanda yapılan çalı̧smalara önemli geli̧smeler kazandırmı̧stır.

Günümüzün en güncel yöntemlerinden olan derin öğrenme algoritmalarının da

temelini oluşturması, bu yöntemlerin önemini göstermektedir. Yapay sinir ağı ve

çok katmanlı algılayıcı kendilerine verilen örneklerden bilgi toplayarak, genelleme

yaparak ve kendilerine gösterilmeyen örneklere kıyasla daha önce öğrenilen bilgileri

toplayarak sınıflandırıcı modeller oluşturan ve bu modelleri kullanarak sisteme

sunulan yeni örneklerin sınıf bilgisinin tespit edilmesini sağlamaktadır. Bu nedenle,

günümüzde, karmaşık sorunları çözme yeteneği nedeniyle, birçok alanda geni̧s

kullanımı vardır [68, 69].

Basit bir yapay sinir ağının yapısı; biyolojik sinir sistemi açısından nöronlar, dendritler,

hücre gövdeleri, aksonlar ve sinapslar; yapay sinir sistemi mimarisi açısından,

sırasıyla i̧slem elemanı, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu, eleman çıkı̧sı ve

ağırlıklardan oluşur. İ̧slem elemanı kendisine verilen girdileri alır, ağırlıklandırır ve

toplama fonksiyonuna ekler. Toplama i̧slevinden gelen değer aktivasyon fonksiyonuna

eklenir ve bir sonraki i̧slem elemanına aktarılır. Son olarak çıktı değerleri bulunur ve

varsa bu çıktı değeri sonraki katmanlara girdi olarak verilir. Birden fazla katmana

sahip yapay sinir ağları çok katmanlı yapay sinir ağları olarak adlandırılır [68, 69].

Çok katmanlı yapay sinir ağları, bir giri̧s katmanı, ara veya gizli katmanlar (hidden

layers) ve bir çıkı̧s katmanı olan ağ mimarileridir. Giri̧s katmanı dı̧s sisteme verilecek

olan verinin özelliklerini alır, bu özellikleri bir müziğin akustik özelliği olabileceği

gibi bir görüntünün piksel değerleri gibi çok farklı şekillerde olabilir. Ara katmanlar,

giri̧s katmanından gelen bilgileri i̧sler ve her bir i̧slem elemanına ait ağırlıkların

güncellenmesine yardımcı olur. Ara katmanların karmaşıklığı çözülmesi gereken
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problemin karmaşıklığına göre belirlenir. Çıkı̧s katmanı ara katmanlardan gelen

ağırlık ve çıktı bilgilerini toplayarak çıkı̧sta anlamlı bir sonuç üretir. Bu sonuç, örneğin

bir müziğin tür bilgisi olabileceği gibi bir görüntünün içeriğinin bilgisi gibi çok farklı

türlerde olabilir [68, 70].

Çok katmanlı algılayıcı, ileri beslemeli bir yapay sinir ağı mimarisine sahiptir. Bu

algoritma bir lojistik regresyon gibi çalı̧sır fakat girdiler lojistik regresyona verilmek

yerine, gizli katman olarak adlandırılan bir ara katmana verilir. Bu ara katmanlarda

doğrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu (genellikle tanh veya sigmoid) kullanılır

[69]. Örnek bir çok katmanlı algılayıcı mimarisi Şekil 4.3 ile gösterilmektedir.

Şekil 4.3 Örnek çok katmanlı algılayıcı mimarisi

Şekil 4.3 üzerinde gösterilen X , Y , 1 olarak verilen değerler giri̧s değerlerini; w11, w21,

w31, w41 değerleri ağırlıkları; t11, t21, t31 ve t41 toplam fonksiyon değerlerini; s11, s21,

s31 ve s41 aktivasyon fonksiyonu sonuç değerlerini ve z çıktı değerini temsil etmektedir.

MLP sınıflandırıcının eğitim aşaması iki ana bölüme ayrılabilir: ileri besleme ve geri

yayılım. İleri beslemede, nöronların değerleri denklemde gösterildiği gibi hesaplanır

(Eşitlik 4.5). Hesaplanan değer Eşitlik 4.6 ile gösterilen sigmoid fonksiyonundan

geçirilir, bir sonraki katman veya i̧slem elemanına bu değer aktarılır.

net = bias+
n
∑

i=1

x iwi (4.5)

44



f (net) = si g(net) =
1

1+ e−net
(4.6)

Geri yayılımda, hata değeri E bulunan sonuç ile gerçek sonuç arasındaki fark

hesaplanarak bulunur (Eşitlik 4.7). Elde edilen hata değeri kullanılarak son

katmandan ilk katmana doğru tüm ağırlıklar güncellenir ve eğitim bu şekilde devam

eder. Hatanın geriye doğru güncellenmesi sırasında farklı iyileştirme yöntemleri

bulunmaktadır. Eşitlik 4.8 ile gösterilen gradyan düşümü (gradient descent) bu

yöntemlerden bir tanesidir.

E =
1
2

∑

j

e2
j =

1
2

∑

j

( ȳ j − y j)
2 (4.7)

∆wi, j = −
∂ E
∂ wi, j

= −
∂ E
∂ y j

∂ y j

∂ net i

∂ net i

∂ wi, j
(4.8)

Eğer aktivasyon fonksiyonu olarak si gmoid kullanılırsa, ağırlıkların güncellenmesi

Eşitlik 4.9 ve Eşitlik 4.10’da gösterildiği gibi yapılır.

∆wi, j = e j(1− y j)y j x i (4.9)

∆wi, j = wi, j +η∆wi, j (4.10)

Eşitlikteki η değeri öğrenme oranını göstermektedir. Bu değer, gradyan düşümü

ile güncelleme sırasında hata değerini iyileştirirken yerel minimum bölgelerinde

takılmayı engeller, daha hassas bir ağırlık ayarlaması yapar. Ancak bu hassas arama

i̧slemi bir gecikme de meydana getirir.

4.1.5 K-En Yakın Komşuluklar - K Nearest Neighbours (K-NN)

K-NN; parametrik olmayan, uzaklık temelli, sınıflandırma ve regresyonda kullanılan

bir makine öğrenmesi algoritmasıdır [71]. Eğitim örnekleri, test örnekleriyle

aralarındaki mesafeye göre küçükten büyüğe sıralanarak ilk k örnekte fazla çıkan sınıf

etiketi test örneğinin sınıf etiketi olarak belirlenmektedir.

K-NN algoritması iki farklı şekilde kullanılmaktadır: Çoğunluk oylaması (Majority

vote) ve mesafe ağırlıklandırılmı̧s skor (Distance-weighted score). Çoğunluk
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oylamasında basit olarak test ve eğitim örnekleri arasındaki mesafe sadece eğitim

verilerini mesafeye göre küçükten büyüğe sıralama için kullanılmaktadır. Mesafe

ağırlıklandırılmı̧s skorda ise mesafeye göre küçükten büyüğe sıralanmı̧s eğitim

örneklerinin sınıf etiketleri, test örneğine olan mesafeye göre ağırlıklandırılmaktadır.

Şekil 4.4 K En yakın komşuluk algoritması [72]

4.1.6 Rassal Ormanlar - Random Forests (RF)

Kollektif öğrenme, makine öğrenmesi konusunda başarımı artırmak için geli̧stirilen

stratejilerden birisidir. Çok karmaşık yapıda olan öğrenme algoritmalarını kullanmak

yerine çok sayıda zayıf öğrenme algoritmasını kollektif olarak kullanmayı esas alır.

Bu strateji temel olarak örneklerin seçimi (bagging) ve özelliklerin seçimi (boosting)

yöntemleriyle gerçekleştirilir. Rassal Ormanlar, çok sayıda karar ağacından oluşan

kollektif bir sınıflandırma algoritmasıdır. Her bir karar ağacı, verilen girdiler

doğrultusunda bir sınıf üzerine karar verir. Bu kararlar arasında en fazla oya sahip

olan sınıf, verilen girdinin sınıfı olarak belirlenir. Karar ağaçlarının eğitimi, her bir

ağaç için eğitim kümesinden rastgele seçilen bir örnek kümesiyle yapılır [73, 74].

Bu algoritmanın en önemli avantajlarından biri, her bir karar ağacının birbirinden

bağımsız olarak karar vermesiyle sonuca oybirliğiyle ulaşmasıdır. Ağaçların bir kısmı

yanlı̧s sonuca ulaşsa bile, çoğunluğun doğru sonuca ulaşması karar verme aşamasında

yanlı̧s sonuca gitmeyi engelleyecektir [73, 74].
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Şekil 4.5 Rassal ormanlar - Random forests [75]

Şekil 4.5, Rassal Ormanlar algoritmasının sınıflandırıcı olarak N sayıda karar ağacı

ürettiğini ve genel sonucun bu N farklı ağacın toplamına göre hesaplanacağını

göstermektedir.

4.1.7 Doğrusal Ayırt Edici Analiz - Linear Discriminant Analysis (LDA)

Doğrusal Ayırt Edici Analiz, makine öğrenimi uygulamalarının ön i̧sleme aşamalarında

boyut indirgeme amaçlı ve sınıflandırma aşamasında yaygın olarak kullanılan bir

algoritmadır. Amaç, ezberlemeyi önlemek ve aynı zamanda hesaplama maliyetlerini

azaltmak için, iyi bir sınıf ayrılabilirliği olan veri kümesi sağlamaktır [76, 77].

Normalde, orijinal doğrusal ayırt edici iki sınıflı problemler için tanımlanır, ancak

daha sonra çok sınıflı ayırt edici analizi olarak genelleştirilebilir. LDA genel olarak

Temel Bileşen Analizine (Principal Component Analysis - PCA) çok benzemektedir.

Ancak LDA, PCA’daki verilerin varyansını en üst düzeye çıkaran bileşenler bulmaya

ek olarak, çoklu sınıflar arasındaki ayrımı en üst düzeye çıkaran eksenleri bulmakla

ilgilenir. LDA’nın amacı, özellik alanını daha küçük bir alt alana indirgemek ve sınıf

ayrımcılığı bilgisini korumaktır. PCA denetimsiz bir algoritma olmasına rağmen, LDA

eğiticili bir algoritma olarak kullanılabilir.
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Şekil 4.6 PCA ve LDA karşılaştırması [78]

4.2 Eğiticisiz Öğrenme Yöntemleri

Eğiticisiz öğrenme veya Kümeleme yöntemleri, sayısal i̧saret i̧sleme yöntemleriyle

elde edilen özellik vektörünü nicemlemek (vector quantization), diğer ifadeyle

özellik boyutunu indirgemek için kullanılmı̧stır. Özellik vektörünün belirli sayıda

kümelere ayrıldıktan sonra vektöre istatistiksel analiz fonksiyonlarının kullanılmasının

başarıya etkisinin gözlemlenmesi hedeflenmi̧stir. Kullanılan kümeleme yöntemleri

K-Ortalamalar (K-Means) ve Gauss Karı̧sım Modeli (Gaussian Mixture Model - GMM)

olarak seçilmi̧stir.

4.2.1 K-Means Kümeleme

K-Means; verilen bir veri setini K adet kümeye, küme içi benzerliklerin maksimum

ve kümeler arası benzerliklerin minimum olacak şekilde bölünmesini sağlayan bir

kümeleme algoritmasıdır.

Algoritma öncelikle, rastgele K merkez noktası belirler. Daha sonra tüm noktalar,

kendilerine en yakın olan merkez noktasıyla gruplandırılır. Elde edilen grupların,

ortalamaları alınarak orta noktaları bulunur. Bulunan bu orta noktalar yeni merkez

noktaları olarak kabul edilerek, tekrar gruplandırma yapılır. Bu i̧slem, merkez noktalar

deği̧smeyene kadar (veya ihmal edilebilecek kadar az deği̧sene kadar) tekrarlanır. Son

durumda elde edilen gruplar, başlangıçta verilen veri setinin kümelere bölünmüş hali

olur [79].

4.2.2 Gauss Karışım Modeli (GMM)

GMM, veri kümesinin belirli sayıda Gauss dağılımlarından oluştuğunu kabul eder.

Her bir Gauss dağılımı, dağılımın merkezini ifade eden bir ortalama (µ) ve dağılımın
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geni̧sliğini ifade eden bir standart sapma (σ) deği̧skeninden oluşmaktadır.

Veri kümesindeki Gauss dağılımlarını en iyi ifade eden µ ve σ değerleri, Beklenti

Maksimizasyonu (Expectation Maximization) algoritması ile bulunur. Böylece veri

seti Gauss dağılımlarıyla ifade edilen kümelere bölünmüş olur [80].

4.3 Önerilen Derin Öğrenme Mimarileri

Bu bölüm, farklı derin öğrenme ve makine öğrenimi modellerinin başarılarını,

doğruluk, kesinlik ve hassasiyet gibi ölçütleri içerir. Tüm modeller, k-katlı çapraz

doğrulama yöntemiyle farklı k değerleri için eğitilmi̧stir. Deneysel sonuçlarda

kullanılan k değerleri ayrıca belirtilmi̧stir [81].

4.3.1 ESA Model-1 (ESA + Dropout)

ESA Model-1, sistem tasarımında açıklandığı gibi basit bir ESA modelidir. İçerisinde

evri̧sim katmanı, havuzlama ve düzleştirme i̧slemleri ile birlikte bırakma (dropout)

operasyonu yapılmaktadır. Modelin kaynak kodu Ek-A’da verilmi̧stir.

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

Bu modele ESA Model-1’e ek olarak eğiticisiz öğrenme yöntemi olan Autoencoder

eklenmi̧stir. Bu şekilde, giri̧s ve çıkı̧s verilerinin boyutları korunarak ESA modelinde

daha az kayıpla özellik vektörleri oluşturulur. Modelin kaynak kodu Ek-A’da

verilmi̧stir.

4.4 Müzik Önerisi

Müzik önerisi öneri sistemleri altında çalı̧sılan bir konudur. Öneri sistemleri, genel

olarak, beğenilen bir nesneyle birlikte ki̧siye aynı veya benzer türde özellikleri olan

yeni nesnelerin önerilmesini sağlayan sistemler olarak tanımlanabilir. Burada önerilen

nesne internette alı̧sveri̧s esnasında tercih edilen bir kitaba göre farklı kitapların

önerilmesi, film izleme ortamlarında izlenen filmin beraberinde farklı film veya

filmlerin önerilmesi gibi çok çeşitli şekilde olabilir. Öneri sistemi hem kullanıcının yeni

şeyler keşfetmesini sağlayacaktır, hem de ticari kuruluşların daha fazla kazanç elde

etmesini sağlayacaktır. Öneri sistemleri temel olarak aşağıda özetlenen yöntemlerle

çalı̧smaktadır [82, 83].
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• İşbirlikçi Filtreleme Öneri Sistemleri: Bu yönteme göre, ki̧siler arasındaki

i̧slem geçmi̧si veri kümesindeki ortaklıkların ve farklılıkların tespit edilerek

farklılıklar üzerinden ki̧silere yeni öneriler sunmak amaçlanmaktadır. A ve

B ki̧silerinin dinledikleri 100 müzikten 70 tanesi aynıyken, 30 tanesi farklı

ise, bu farklı olan müzikleri olmayan ki̧siye önerilmesi örnek olarak verilebilir.

Bu yöntemde en önemli sorun ki̧silerin belli bir i̧slem geçmi̧sinin olması

gerektiğidir. Hiç bir i̧slemi olmayan birisi için bu i̧slem mümkün olmamaktadır.

Ki̧siler arasındaki benzerliklerin tespit edilmesi i̧slemlerine genel olarak i̧sbirlikçi

filtreleme (colloborative filtering) adı verilir. Bu yöntem nesnelerin içeriği

ile doğrudan ilgilenmediği için, nesnelerin içeriği ile ilgili metin madenciliği,

i̧saret i̧sleme, görüntü i̧sleme ve benzeri içerik temelli konular yoluyla nesneler

arasında benzerlik kurmaz. Bu da bu tür yöntemlerin kullanılabilirliğini

kolaylaştırmaktadır. Özellikle popüler kültür açısından kullanıcılar arasında

içinde bulunulan döneme uygun nesnelerin yaygınlığı göz önüne alındığında,

bu yöntemle güncel olan nesnelere eri̧smek daha mümkün olmaktadır [82].

• İçerik Tabanlı Öneri Sistemleri: İçerik tabanlı öneri sistemleri, ilgilenilen

nesnelerin içeriğinden elde edilecek özellikler yardımıyla benzer nesnelerin

önerilmesine imkan sağlayan sistemlerdir. Bu yöntemle nesnelerin içeriğine

ili̧skin özelliklerin elde edilmesi gerektiğinden, nesnenin türüne uygun

özellik çıkarımı yöntemleri kullanmak zorunludur. Örnek olarak bu tez

çalı̧smasında müzikler üzerinde öneri sistemi gerçekleştirileceği için müziklerin

akustik özellikleri sayısal i̧saret i̧sleme yöntemleri ve derin öğrenme ile elde

edilmektedir. Bu sayede kullanıcı geçmi̧si olmasa bile, müzik önerisi yapabilmek

mümkün hale gelmektedir [82].

• Bilgi tabanlı Öneri Sistemleri: Bu yöntemle öneri yapılırken kullanıcının

gereksinimlerine uygun olarak kullanıcıya kısıtlar sunulur. Bu kısıtlar altında

sorgulanan nesnelerden kullanıcının seçim yapması beklenir. Özellikle tekil

kullanıcıların çok olduğu elektronik alı̧sveri̧s sistemlerinde gereksinim duyulan

nesnelerin ki̧siye özgün nesneler olması bu tarz öneri sistemlerini gerekli

kılmı̧stır. Örnek olarak, kullanıcı bilgisayar almak istediğinde i̧slemci hızı, bellek

kapasitesi, kullanım alanı gibi farklı kısıtların kullanıcıdan alınması yapılacak

önerilerin daha çok amacına uygun olmasını sağlayacaktır [82].

• Sepet Analizi Tabanlı Öneri Sistemleri: İ̧sbirlikçi öneri sistemlerine benzer

olarak çalı̧smaktadır. Ancak burada kullanıcılar arasında bir ili̧ski olmasına

gerek yoktur. Bu yöntemde şu ana kadar i̧slem gören nesneler arasında

birliktelik ili̧skisinden yola çıkılarak öneri gerçekleştirilir. Bir çevrimiçi alı̧sveri̧s

sitesinde şimdiye kadar kurşun kalem, pilot kalem satın alanların %90’ı çay,

kahve gibi ürünler de satın almı̧ssa bu ürün gruplarından birisini tercih edene
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diğerininin indirimli veya indirimsiz bir fiyatla önerilmesi bu sistemlere örnek

olarak verilebilir [82].

• Hibrit Yaklaşımlar: Bu yaklaşım önceki maddelerde açıklanan yöntemlerin iki

veya daha fazlasının bir arada kullanılmasıyla yapılan öneri sistemleridir.

4.4.1 Akustik Özellikler Kullanan Müzik Önerisi

Çalı̧smanın esas konusu olan müzik önerisi için kullanıcı geçmi̧sinin olmadığı, i̧sbirlikçi

öneri ve filtreleme yöntemlerinin çalı̧smadığı durumlar göz önüne alınarak içerik

temelli yöntem kullanılmaktadır.

Müzik içeriğine ili̧skin ayırt edici özelliklerin elde edilmesi bu çalı̧smanın özellik

çıkarımı başlığı altında açıklanmı̧stır. Elde edilen özelliklerden akustik özellik veri

tabanı oluşturulduktan sonra kullanıcının seçtiği bir müziğe en çok benzer içerikte

olan N sayıda müziğin önerilmesi benzerlik yöntemleriyle gerçekleştirilmi̧stir. Bu

bağlamda ifade edilen yöntem en yakın komşuluk ili̧skisinin bulunması olarak da

ifade edilebilir. En benzer müziklerin bulunması için literatürde en çok kullanılan

yöntemlerden olan Euclidean uzaklık ölçüsü, Pearson korelasyon katsayısı ve Kosinüs

benzerlik fonksiyonu kullanılmı̧stır. Özellik vektörü sırasıyla X ve Y olan n boyutlu iki

müzik için, Euclidean uzaklık ölçümü Eşitlik 4.11 ile verilmi̧stir.

d (X , Y ) =

√

√

√

n
∑

i=1

(X i − Yi)
2 (4.11)

Özellik vektörü sırasıyla X ve Y olan n boyutlu iki müzik için, Pearson Korelasyon

Katsayısına ait eşitlikler aşağıda verilmi̧stir. Burada X̄ ve Ȳ , X ve Y vektörlerinin

aritmetik ortalamalarını; SX X ve SY Y ise X ve Y vektörlerinin varyans değerlerini

göstermektedir. X ve Y vektörü arasındaki kovaryans ve Pearson Korelasyon Katsayısı

değerleri ise sırasıyla SX Y ve rp ile gösterilmi̧stir.

X̄ =
1
n

n
∑

i=1

X i, SX X =
1

n− 1

n
∑

i=1

(X i − X̄ )2 (4.12)

Ȳ =
1
n

n
∑

i=1

Yi, SY Y =
1

n− 1

n
∑

i=1

(Yi − Ȳ )2 (4.13)

SX Y =
1

n− 1

n
∑

i=1

(X i − X̄ )(Yi − Ȳ ) (4.14)
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rp =
SX Y
p

SX X SY Y

(4.15)

Özellik vektörü sırasıyla X ve Y olan n boyutlu iki müzik için, Kosinüs benzerlik

değeri Eşitlik 4.16 ile hesaplanabilir. ‖X‖ ve ‖Y‖, X ve Y vektörlerinin gücünü temsil

etmektedir.

cos(X,Y) =
XY

‖X‖‖Y‖
=

∑n
i=1 XiYi

q

∑n
i=1 (Xi)2
q

∑n
i=1 (Yi)2

(4.16)
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5
DENEYSEL SONUÇLAR

5.1 Veri Seti

Deneysel çalı̧smalarda akustik özelliklerin elde edilmesi, müzik türü sınıflandırma ve

müzik önerisi i̧slemlerinin yapılması için GTZAN veri seti kullanılmı̧stır. Bu veri setinin

tercih edilmesindeki amaç, 1000 farklı örnek ve 10 farklı kategoride 30’ar saniyelik

tür etiketli müzikler içermesidir [84, 85]. Bu sayede hem her türden eşit sayıda müzik

olduğu için düzensiz veri dağılımı problemi meydana gelmemi̧s hem de müzikler 30

saniye olduğu için algoritma karmaşıklığı yüksek yöntemlerden aşırı yavaş sonuçlar

alınmasına engel olunmuştur.

Diğer yandan, tür etiketi bulunan GTZAN veri seti ile eğitilen modeller kullanılarak

Turkcell tarafından sağlanan 17.000 müziğin akustik özellikleri çıkarılmı̧s ve elde

edilen bu özelliklerle müzik önerisi gerçekleştirilmi̧stir. Gelecek bölümlerde bu

verilerle elde edilen deneysel sonuçlara detaylı olarak yer verilecektir.

5.2 Müzik Türü Sınıflandırma İçin Başarım Ölçütleri

5.2.1 Karmaşıklık Matrisi

Karmaşıklık matrisi bir sınıflandırma algoritmasından tahmin edilen test sonuçlarının

gerçekte olan veya beklenen sonuçlarla karşılaştırıldığı tablodur. İki sınıflı

problemlerde kullanıldığında sınıflandırma sonuçları pozitif ve negatif i̧saretli olarak

düşünülür ve böylece doğru ve yanlı̧s yapılan sınıflandırma sonuçlarının sayısı

hesaplanır [65, 86]. İki sınıflı bir sınıflandırma problemi için örnek bir karmaşıklık

matrisi Tablo 5.1 ile gösterilmi̧stir.
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Tablo 5.1 Karmaşıklık Matrisi

KARMAŞIKLIK

MATRİSİ

Tahmin Sonucu

Pozitif

Tahmin Sonucu

Negatif

Gerçekte

Pozitif

Doğru Pozitif

Sayısı (TP)

Yanlı̧s Negatif

Sayısı (FN)

Gerçekte

Negatif

Yanlı̧s Pozitif

Sayısı (FP)

Doğru Negatif

Sayısı (TN)

Karmaşıklık matrisine ili̧skin temel kavramlar aşağıda kısaca özetlenmi̧stir [65, 86].

• Doğru Pozitif - True Positive (TP): TP; gerçekte pozitif olan ve pozitif etiketli

olarak doğru tahmin edilen örneklerin sayısıdır.

• Doğru Negatif - True Negative (TN): TN; gerçekte negatif olan ve negatif

etiketli olarak doğru tahmin edilen örneklerin sayısıdır.

• Yanlış Pozitif - False Positive (FP): FP; gerçekte negatif olan ancak pozitif

etiketli olarak yanlı̧s tahmin edilen örneklerin sayısıdır.

• Yanlış Negatif - False Negative (FN): FN; gerçekte pozitif olan ancak negatif

etiketli olarak yanlı̧s tahmin edilen örneklerin sayısıdır.

Devam eden bölümlerde karmaşıklık matrisinden türetilen bazı başarım ölçütleri

detaylı olarak açıklanacaktır.

5.2.2 Doğruluk (Accuracy)

Doğruluk en sık kullanılan ölçütlerden birisidir. Gerçekte pozitif olup pozitif olarak

tahmin edilen örneklerin sayısı (TP) ile gerçekte negatif olup negatif olarak tahmin

edilen örneklerin (TN) toplam sayısının (TP+TN), tüm tahminlerin sayısına (TP + FP

+ FN + TN) oranıdır. Doğruluk hesabı Eşitlik 5.1 ile gösterildiği gibi yapılır [65, 86].

Doğruluk=
T P + T N

T P + F P + FN + T N
(5.1)
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5.2.3 Kesinlik (Precision)

Kesinlik, gerçekte pozitif olan örneklerin sayısının (TP), pozitif olarak tahmin edilen

örneklerin sayısına (TP+FP) oranıdır. Kesinlik oranı ne kadar yüksek olursa FP

örneklerin sayısı o kadar az olur. Kesinlik hesabı Eşitlik 5.2 ile gösterildiği gibi yapılır

[65, 86].

Kesinlik=
T P

T P + F P
(5.2)

5.2.4 Duyarlılık (Recall)

Duyarlılık, pozitif olarak tahmin edilen örneklerin sayısının (TP), gerçekte pozitif

olarak bilinen bir diğer ifadeyle pozitif olarak tahmin edilmesi gereken örneklerin

sayısına (TP+FN) oranıdır. Duyarlılık hesabı Eşitlik 5.3 ile gösterildiği gibi yapılır

[65, 86].

Duyarlılık=
T P

T P + FN
(5.3)

5.2.5 F Skoru (F Score)

Duyarlılık ve kesinlik değerlerinden türetilen F skoru başarım ölçütlerinde kullanılan

önemli bir ölçüttür. Hem FP hem de FN değerleri dikkate alındığı için kesinlik ve

hassasiyetin ikisine ili̧skin bir bilgi vermektedir [65, 86].

F Skoru=
2 ∗Duyarlılık ∗ Kesinlik

Duyarlılık+ Kesinlik
(5.4)

5.3 Müzik Önerisinin Değerlendirilmesi

Öneri sistemlerinde değerlendirme yapma i̧slemi, öneri yapılacak nesneye göre ve

öneri yapılan yönteme göre deği̧siklik göstermektedir. Diğer yandan, öneri sisteminin

değerlendirilmesi için öznel (sübjektif) ve nesnel (objektif) değerlendirme olarak

iki tür değerlendirme ölçütü genel bir çerçeve olarak belirlenmi̧stir [82]. Önerilen

nesnenin belli bir oran veya yüzde üzerinden oylanarak değerlendirilmesi öznel

değerlendirmeye örnek olarak verilebilir.
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Müzik önerisinde ve gerçekleştirdiğimiz bu çalı̧smada öznel değerlendirmeyi, Fizy

uygulamasında aktif hale gelecek öneri motoru sayesinde önerilen müziklerin

dinlenme süresi veya tıklanma oranı gibi metriklerle yapmak mümkün olacaktır.

Diğer taraftan, öneri i̧slemlerinin nesnel ve bilimsel ölçütlerle yapılması önem arz

etmektedir. Nesnel müzik önerisi değerlendirmesi için aynı türde veya aynı döneme

ait müzik önerisinin kontrolü, aynı sanatçının müziklerinin öneri listesinde bulunma

oranı gibi çeşitli ölçütler kullanılabilir. Bu çalı̧sma kapsamında akustik özellikleri

çıkarılan müziklere yapılan önerilerin değerlendirilmesi için etiketli veri setinde

yapılan denemelerde aynı türden müziğin önerilme yüzdeleri kullanılmı̧stır. Seçilen

bir müzik için akustik özellikler kullanarak önerilen farklı N sayıda müziğin bu seçilen

müzikle aynı türden olma yüzdeleri ölçüt olarak kullanılmı̧stır. Bu sayede hem müzik

önerisinin başarımları elde edilmi̧s hem de birbirine çok fazla veya çok benzeyen müzik

türleri analiz edilebilmi̧stir. Elde edilen başarımlarla ilgili detaylara deneysel sonuçlar

bölümünde yer verilmi̧stir.

5.4 Sayısal İşaret İşleme ile Elde Edilen Özelliklerle Bulunan

Sonuçlar

Bu kısımda müzik türlerini belirlemek için sayısal i̧saret i̧sleme ile çıkartılan

bütün özellikler kullanılmı̧stır. Özellik vektörleri boyut sayısını indirgemek için

iki farklı şekilde oluşturulmuştur. Bunlardan birincisi, her bir özellik çıkarma

yönteminden elde edilen sonuçların aritmetik ortalaması ve standart sapması

kullanılarak oluşturulmuştur. İkinci olarak, i̧saret i̧sleme yöntemlerinden elde edilen

sonuçların aritmetik ortalama, standart sapma, mod, medyan, basıklık, çarpıklık ve

entropi değerlerini içerecek şekilde bir özellik veri seti geçekleştirilmi̧stir.

5.4.1 K En Yakın Komşuluk Algoritması Sonuçları

KNN algoritmasında k (komşu sayısı) değeri müziğin türünün doğru tahmin

edilmesinde bir etkiye sahiptir. Aşağıdaki tablolarda farklı k değerleri ile elde

edilen sonuçlar özetlenmi̧stir. Ortalama doğruluk değerinde %2’lik bir artı̧s olduğu

gözlemlenmi̧stir.
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Tablo 5.2 K-NN Başarım Yüzdeleri (K-Fold = 5, k = Farklı komşuluk değeri)

k Kesinlik Duyarlılık F Skoru Min Acc Avg Acc Max Acc

1 63.71 63.11 63.40 58.50 62.30 64.50

3 65.07 64.81 64.93 62.50 64.30 65.50

5 65.15 65.29 65.21 63.50 64.80 65.50

7 65.16 65.29 65.22 61.50 64.30 67.00

9 65.57 66.91 66.23 61.00 64.80 67.00

Tablo 5.3 K-NN Başarım Yüzdeleri (K-Fold = 10, k = Farklı komşuluk değeri)

k Kesinlik Duyarlılık F Skoru Min Acc Avg Acc Max Acc

1 65.51 64.24 65.87 59.00 64.70 69.00

3 66.23 65.47 65.84 62.00 65.60 70.00

5 65.52 65.92 65.71 62.00 66.00 72.00

7 66.67 66.44 66.55 63.00 66.60 73.00

9 66.85 66.91 66.88 62.00 66.80 73.00

5.4.2 Destek Vektör Makinesi Sonuçları

SVM makine öğrenmesi algoritmasında algoritmanın başarımını belirleyen önemli

etkenlerden biri sınıfları ayırt etmek için kullanılan kernel tipi parametresidir. Bu

parametre l ineer, pol y ve r b f olabilir. Bu kernel tipleri içerisinde ise başarı oranını

etkileyecek bazı parametreler vardır. Bunlardan bir tanesi de c parametresidir. c

parametresi sınıfları ayırt etmek için kullanılan hiper düzleme olan uzaklıkla ilgilidir.

Yani c büyük olursa daha küçük bir uzaklıkta hiper düzlem oluşturulacaktır. Bu da çok

daha iyi bir ayrım sağlayacaktır. c parametresi üç kernel tipi için de kullanılmı̧stır.

Tablo 5.4 SVM Başarım Yüzdeleri (K-Fold = 5, Kernel Tipi = Lineer)

c Kesinlik Duyarlılık F Skoru Min Acc Average Acc Max Acc

0.1 71.95 72.44 72.19 69.00 72.20 74.00

1 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 Başarım Yüzdeleri (K-Fold = 10, Kernel Tipi = Lineer)

c Kesinlik Duyarlılık F Skoru Min Acc Average Acc Max Acc

0.1 71.61 71.65 71.63 66.00 72.10 79.00

1 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

Görüldüğü üzere lineer SVM ile elde edilen başarı oranı c değeri deği̧simine göre

büyük bir deği̧siklik göstermemektedir. Kernel tipi olarak pol y veya r b f seçildiğinde

c parametresi yanında gamma parametresi de gerekmektedir. Gamma parametresi ise

iki nokta arasındaki uzaklığı ifade etmektedir. Eğer gamma parametresi büyük olursa

gamma fonksiyonunun varyansı da büyük olur. Bu eğer iki nokta arasındaki mesafe

büyükse kullanılması düşünülebilir.

Tablo 5.6 SVM Başarım Yüzdeleri (K-Fold = 5, Kernel Tipi = Poly)

c gamma Kesinlik Duyarlılık F Skoru Min Acc Average Acc Max Acc

1/25 64.81 65.46 65.13 57.00 64.50 70.00
0.1

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

1/5 73.78 74.64 74.20 72.25 74.60 77.00

1/25 73.92 74.74 74.33 72.50 74.70 77.50
5

1/5 73.78 78.64 76.13 72.50 74.60 77.00

Tablo 5.7 SVM Başarım Yüzdeleri (K-Fold = 10, Kernel Tipi = Poly)

c gamma Kesinlik Duyarlılık F Skoru Min Acc Average Acc Max Acc

1/25 64.00 64.41 64.20 57.00 64.40 69.00
0.1

1/5 74.35 74.16 74.25 71.00 75.00 82.00

1/25 75.21 75.21 72.21 70.00 76.20 84.00
1

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
5

1/5 74.59 74.57 74.57 71.00 75.50 81.00
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Tablo 5.8 SVM Başarım Yüzdeleri (K-Fold = 5, Kernel Tipi = Rbf)

c gamma Kesinlik Duyarlılık F Skoru Min Acc Average Acc Max Acc

1/25 42.10 45.96 43.95 38.50 42.00 48.00
0.1

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

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
5

1/5 71.09 71.73 71.41 68.50 71.10 72.50

Tablo 5.9 SVM Başarım Yüzdeleri (K-Fold = 10, Kernel Tipi = Rbf)

c gamma Kesinlik Duyarlılık F Skoru Min Acc Average Acc Max Acc

1/25 49.71 48.12 48.90 39.00 45.90 60.00
0.1

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

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
5

1/5 73.78 73.62 73.70 71.00 74.50 79.00

5.4.3 STFT Parametrelerinin Sınıflandırma Başarısına olan Etkisi

Bu kısımda Kısa Zamanlı Fourier Dönüşümü parametrelerinin sınıflandırma başarısına

olan etkisi incelenmi̧stir. Sınıflandırma için Rassal Ormanlar algoritması ve

SVM algoritması lineer, rbf ve polynomial kernel ile kullanılmı̧stır. Kullanılan

parametrelerin türleri ve değerleri, Şekil 5.1 ile özet olarak gösterilmi̧stir.

Şekil 5.1 Kullanılan STFT parametreleri ve değerleri [87]
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Tablo 5.10 farklı pencere boyutu ve farklı örtüşme değerleri kullanılarak elde edilen

başarım sonuçlarını göstermektedir.

Tablo 5.10 Pencere boyutu ve örtüşme değerine göre STFT başarım yüzdeleri

Pencere Boyutu Örtüşme Değeri SVM(Poly) SVM(RBF) SVM(Linear) Rassal Ormanlar

256

64 68.40 60.10 64.80 63.50

128 68.80 60.50 65.30 63.80

196 68.60 59.90 65.10 63.40

512

128 69.20 62.30 66.10 63.50

256 69.50 62.50 66.20 64.70

384 69.20 62.20 66.10 63.90

1024

256 69.10 58.30 65.50 63.60

512 69.40 59.30 66.40 64.40

768 68.50 58.70 65.70 63.50

Tablo 5.11 Farklı pencere tiplerine göre STFT başarım yüzdeleri

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 Öğrenmesi Algoritmalarının Karşılaştırılması

Bu kısımda bütün özellikler kullanıldığında kullanılan makine öğrenmesi

algoritmalarının başarı oranları kıyaslanacaktır. Tablo 5.12 akustik özellikler ve

dalgacık dönüşümü özellikleri ortalama, standart sapma, kurtosis, skewness, medyan

ve mod istatistiksel tanımlayıcıları ile elde edilen en fazla sayıda özellik içeren veri

tabanının sınıflandırılması ile kaydedilen sınıflandırma sonuçlarını göstermektedir.

Sınıflandırma için k-fold değeri 5 ve 10 olarak seçilmi̧stir. En yüksek ortalama

doğruluk sonucu LDA algoritması %83.90 doğrulukla, SVM algoritmasının RBF

kernel, c = 100 ve gamma = 0.01 parametreleri ile %83.50 doğrulukla elde

edilmi̧stir.

60



Tablo 5.12 Farklı sınıflandırıcıların başarım yüzdeleri (Tüm özellikler)

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 Özelliklerin Doğruluk Değerlerine Etkisi

Özelliklerin başarı oranına etkisini bulmak için SVM algoritması kernel tipi olarak

lineer ve k− f old değeri 10 olarak alınmı̧stır.

5.4.5.1 Her Özellik Tek Başına Kullanıldığında

Tablo 5.13 Özellikler tek başına kullanıldığında başarım yüzdeleri

Özellik Kesinlik Duyarlılık Min Acc Avg Acc Max Acc

Sıfır Geçi̧s Oranı 26.60 27.26 21.00 25.40 37.00

Spektral Ağ. Merkezi 30.70 34.70 29.00 34.40 40.00

Spektral Karşıtlık 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 Düzlük 10.05 17.89 11.00 14.96 19.00

Polinom Özelliği 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 Özellikler farklı kombinasyonlarla kullanıldığında başarım yüzdeleri

Özellik Grubu Polinom Derece Kesinlik Duyarlılık Min Acc Avg Acc Max Acc

Sadece Spektral Özellikler - 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

Chroma Cqt ve Tonnetz Hariç Hepsi 1 75.98 75.33 71.00 76.30 80.00

Chroma Cqt ve Tonnetz Hariç Hepsi 3 75.52 74.58 69.00 75.70 82.00

Bütün Özellikler 1 71.54 71.65 67.00 72.10 79.00

Bütün Özellikler 3 71.53 71.04 66.00 72.10 80.00

Tablo 5.15 Özellikler sırayla eklendiğinde başarım yüzdeleri

Özellikler Kesinlik Duyarlılık Min Acc Avg Acc Max Acc

Zero Crosssing 26.6 27.26 21 25.4 37

+Spektral Ağ. Merkezi 35.76 38.46 32.00 38.40 46.00

+Spektral Karşıtlık 41.68 46.65 34.00 46.50 55.00

+Spektral Bant Geni̧sliği 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 Düzlük 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 Yönteminin Analizi İle Elde Edilen Sonuçlar

Bu bölümde MFCC özelliğinin farklı şekillerde i̧slenmesinin ve farklı yöntemlerle

sınıflandırılmasının başarıyı nasıl etkilediği incelenmi̧stir.

13 katsayılı MFCC vektörünün öncelikle sütun bazında ortalamaları ve standart

sapmaları alınmı̧stır. Elde edilen 26 özellik sınıflandırma aşamasında kullanılmak

üzere saklanmı̧stır. Daha sonra aynı MFCC vektörü, sütunları ayrı ayrı ve tüm sütunlar

bütün olmak üzere iki farklı şekilde; K-means ve GMM kümeleme algoritmaları

aracılığıyla 2’̧ser ve 3’er kümeye bölünmüştür. Elde edilen 56 özellikli ve 78

özellikli vektörlerin farklı sınıflandırıcılarla başarısı değerlendirilmi̧stir. MFCC

vektörünün farklı yöntemlerle kümelenmesinin ortalama gecikme süreleri Tablo

5.16’de verilmi̧stir.
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Tablo 5.16 Kümeleme algoritmalarının çalı̧sma hızları

K-Means

(k = 2)

K-Means

(k = 3)

GMM

(k = 2)

GMM

(k = 3)

MFFC kaysayılarını

kümeleme
384 ms 575 ms 150 ms 204 ms

MFCC tamamen

kümeleme
56 ms 90 ms 29 ms 51 ms

Şekil 5.2 ve Şekil 5.3’de MFCC vektörünün bir sütununun farklı k (küme sayısı)

değerleri için K-Means ve GMM ile kümelenmesi gösterilmi̧stir. Tablo 5.17, MFCC

özellik çıkarımı sonrasında elde edilen verilerin hiç kümeleme olmadan, K-Means

yöntemiyle iki ve üç kümeli, GMM yöntemiyle iki ve üç kümeli olarak ortalama ve

standart sapmaları bulunduğu zaman elde edilen başarım yüzdelerini göstermektedir.

Şekil 5.2 Bir MFCC sütununun K-Means ile kümelere ayrılması
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Şekil 5.3 Bir MFCC sütununun GMM ile kümelere ayrılması

Tablo 5.17 MFCC’nin farklı küme sayılarında başarım yüzdeleri

Algoritma Tek Küme
2 küme (K-Means) 3 küme (K-Means) 2 küme (GMM)

Sütuna Göre Tüm Mfcc Sütuna Göre Tüm Mfcc Sütuna Göre Tüm 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

Yukarıda verilen başarı sonuçlarına bakıldığında, MFCC özelliğinin kümelenmesinin

başarıyı olumsuz etkilediği görülmektedir. Ayrıca MFCC özelliği için; sütunların

bir bütün olarak kümelenmesine kıyasla, ayrı ayrı kümelenmesi başarı oranını

düşürmektedir. Tablo 5.17 ile verilen grafiklere bakıldığında en başarılı

sınıflandırıcılar, %68.70 başarı oranıyla MLP ve %68.60 başarı oranıyla SVM olmuştur.

Şekil 5.4’de MLP sınıflandırıcı için elde edilmi̧s karı̧sıklık matrisi (confusion matrix)

verilmi̧stir.
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Şekil 5.4 MLP için elde edilen Karmaşıklık matrisi (Confusion Matrix)

Ayrıca MFCC yönteminde tek küme kullanıldığında, özellik vektörlerinin birinci

mertebeden türevinin de kullanılması durumu incelenmi̧s olup, başarım sonuçları

Tablo 5.18 ile özetlenmi̧stir. Sonuçlardan görüleceği üzere, MFCC yöntemi ile birlikte

birinci mertebeden türev kullanımı başarıyı yaklaşık %3 artırmı̧stır.

Tablo 5.18 MFCC’nin türevi ile kullanımında başarım yüzdeleri

MFCC Kullanım

Durumu

Doğruluk

Yüzdesi

MFCC 73.40

MFCC 1. Türevi 72.80

MFCC +
MFCC 1. Türevi

76.20

5.4.6 Dalgacık Dönüşümü Özellikleri ile Elde Edilen Sonuçlar

Bu bölümde farklı dalgacık dönüşümleri ile elde edilen akustik özelliklerden deneysel

olarak elde edilen sonuçlar takip eden tablolarda verilecektir.
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5.19, 5.20, 5.21, 5.22, 5.23 ve 5.24 tablolarında farklı fonksiyon ve her bir fonksiyon

için 4 farklı seviye değeri için doğruluk yüzdeleri verilmektedir. Deneyler yapılırken

spektral ağırlık merkezi, sıfır geçi̧s oranı gibi sadece klasik özelliklerin kullanıldığı

durumda başarım %67.83 olmuştur.

Tablo 5.19 Haar ailesinin farklı seviyelere göre başarım yüzdeleri

Fonksiyon Seviye 3 Seviye 6 Seviye 9 Seviye 12 Ortalama

haar 68 68 67 67 67

Ortalama 68 68 67 67 67

Tablo 5.19 incelendiğinde Haar ailesinde seviye 3 ve seviye 6, seviye 9 ve seviye

12’ye göre daha başarılı olmuştur. Dalgacık dönüşümü olmaksızın elde edilen başarım

dikkate alındığında kayda değer bir başarım artı̧sı gözlenmemi̧stir.

Tablo 5.20 ile Ayrık Meyer ailesi kullanılarak elde edilen sonuçlar gösterilmi̧stir.

Tablo 5.20 Ayrık Meyer ailesinin farklı seviyelere göre başarım yüzdeleri

Fonksiyon Seviye 3 Seviye 6 Seviye 9 Seviye 12 Ortalama

dmey 67 67 66 65 66

Ortalama 67 67 66 65 66

Tablo 5.21 Symlet ailesi ile elde edilen başarım sonuçlarını göstermektedir. Sonuçlara

göre başarımın en fazla %69 olduğu görülmektedir.
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Tablo 5.21 Symlet ailesinin farklı seviyelere göre başarım yüzdeleri

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

sym11 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 5.22 Coiflet ailesi ile elde edilen başarım sonuçlarını göstermektedir. Sonuçlara

göre başarımın en fazla %69 olduğu görülmektedir.

Her iki tabloda da görüldüğü üzere, seviye artı̧sının başarıyı düşürdüğü ve hatta

olumsuz etkisi olduğu gözlemlenmektedir.
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Tablo 5.22 Coiflet ailesinin farklı seviyelere göre başarım yüzdeleri

Fonksiyon Seviye 3 Seviye 6 Seviye 9 Seviye 12 Ortalama

coif1 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

coif11 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

coif16 68 67 65 64 66

coif17 68 67 65 65 66

Ortalama 68 68 66 65 67

Dalgacık dönüşümünde sıklıkla kullanılan Daubechies ailesine ait başarım sonuçları

Tablo 5.23 ile özetlenmi̧stir. Sonuçlara göre Daubechies ailesinin kullanımı, kayda

değer bir başarım artı̧sı sağlamamı̧stır.

68



Tablo 5.23 Daubechies ailesinin farklı seviyelere göre başarım yüzdeleri

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 farklı seviyelere göre başarım yüzdeleri

Fonksiyon Seviye 3 Seviye 6 Seviye 9 Seviye 12 Ortalama

bior1.1 68 68 67 67 67

bior1.3 68 67 66 67 67

bior1.5 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 göre, başarım %62 - %69 arasında deği̧smekte, ortalama başarım %68

olmaktadır. Tablo 5.25, daha önceki tablolardaki her bir ailenin ortalama başarısını

özetlemektedir. Genel ortalama %67 olarak hesaplanmı̧stır. Ayrıca seviye artı̧sının

başarıma olumsuz etkisinin olduğu gözlemlenmektedir.

Tablo 5.25 Ailelerin seviyelere göre ortalama başarım yüzdeleri

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 5.27 ve Tablo 5.28 seviyelere göre başarımlarda artı̧s olan dalgacık

fonksiyonlarını göstermektedir.

Tablo 5.26 Seviye 9 ile başarımı arttıran dalgacık fonksiyonları

Fonksiyon Seviye 9

bior2.2 68

rbio3.1 68

Tablo 5.27 Seviye 6 ile başarımı arttıran dalgacık fonksiyonları

Fonksiyon Seviye 6 Fonksiyon Seviye 6

db2 68 coif2 68

db3 69 coif6 68

db4 68 bior1.5 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 rbio1.3 68

sym7 68 rbio2.2 69

sym8 68 rbio2.4 69

sym11 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

coif1 69 rbio6.8 68
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Tablo 5.28 Seviye 3 ile başarımı arttıran dalgacık fonksiyonları

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 coif13 68

db8 68 coif14 68

db9 68 coif15 68

db10 68 coif16 68

db11 68 coif17 68

db15 68 bior1.1 68

db16 68 bior1.3 68

db18 68 bior1.5 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

sym7 68 bior5.5 68

sym8 68 bior6.8 68

sym10 68 rbio1.3 68

sym11 68 rbio1.5 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

coif1 69 rbio3.9 68

coif2 69 rbio4.4 68

coif4 68 rbio5.5 68
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Tablo 5.29 başarım ortalaması en yüksek olan dalgacık fonksiyonlarını listelemektedir.

Tablo 5.29 Başarı ortalaması en yüksek dalgacık fonksiyonları

Fonksiyon Seviye 3 Seviye 6 Seviye 9 Seviye 12 Ortalama

rbio3.1 68 68 68 67 68

bior2.2 69 69 68 67 68

coif1 69 69 67 67 68

sym4 69 69 67 67 68

Ortalama 69 69 68 67 68

Tablo 5.30, çift katmanlı dalgacık dönüşümü uygulanarak elde edilen sonuçları

göstermektedir. Sonuçlar incelendiğinde %72 oranında ortalama başarıma ulaşılmı̧s

olup, başarımda yaklaşık %5’lik bir artı̧s olduğu görülmektedir.

Tablo 5.30 Çift katmanlı yöntem ile başarım yüzdeleri

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

coif1 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 Öğrenme Yöntemleri İle Elde Edilen Sonuçlar

Bu bölümde derin öğrenme ESA-1 ve ESA-2 modelleri ile elde edilen sonuçlar

özetlenmi̧stir. ESA-1 modeli ile parametre iyileştirmesi için farklı parametreler

denenmi̧s ve elde edilen sonuçlar özetlenmi̧stir. Diğer yandan, kullanılan veri setinde

Chromagram ve Spektrogram verileri elde edilmi̧s ve derin öğrenme yöntemleri
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uygulanmı̧stır. Bu veriler elde edilirken veri setindeki 30 saniyelik her bir müzik 6

saniyelik parçalara ayrılmı̧s ve böylece 5000 farklı müzik verisi elde edilmi̧stir. Veri

setinde 10 farklı türde müzik olduğu için kesinlik ve hassasiyet değerleri bu tabloda

verilmemi̧s, bu metrikler müzik önerisi kısmında tür benzerliği yoluyla önerilen

yöntemle test edilmi̧s ve özetlenmi̧stir.

5.5.1 ESA Parametre Optimizasyonu Sonuçları

Derin öğrenme modellerinin çok sayıda meta parametresi olduğundan ve bu

meta parametrelerdeki deği̧siklikler modelin doğruluğunu etkilediğinden, en yüksek

başarım oranına sahip olmak için parametrelerin optimum değerlerinin bulunması

önemlidir. ESA Model-1 için bu parametrelerin farklı değerlerindeki doğruluk

yüzdeleri ayrıntılı olarak Tablo 5.31 ile özetlenmi̧stir.

Tablo 5.31 ESA Parametre optimizasyonu başarım yüzdeleri

Parameter Type Parametre Avg Acc.

Giriş Boyutu

128x128 72.33

64x64 75.70

32x32 67.4

Batch Boyutu

64 74.01

32 75.70

16 73.90

Filtre Boyutu

7x7 73.70

5x5 75.70

3x3 73.90

Filtre Sayısı

64 74.90

32 75.70

16 74.70

Hata Fonksiyonu

Mean Squared Error 74.90

Cross Entropy 74.60

Hinge 68.70

Transfer Fonksiyonları

Tanh 74.40

Relu 75.70

Sigmoid 52.70

İyileştirme Fonksiyonu

SGD() 63.01

Adadelta() 75.70

RMSprop() 70.70

Son Katman Düğüm Sayısı

512 74.80

128 75.70

32 71.80
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5.5.2 ESA Model-1 ile Elde Edilen Sonuçlar

Chromagram ile elde edilen sonuçlar, Tablo-5.32 ve Tablo-5.33 ile özetlenmi̧stir.

Tablo 5.32 ESA Model-1 başarım yüzdeleri (Chromagram, 30 saniye)

Deney No Doğruluk

Deney-1 16.66

Deney-2 26.67

Deney-3 24.44

Ortalama 22.59

Tablo 5.33 ESA Model-1 başarım yüzdeleri (Chromagram, 6 saniye)

Deney No Doğruluk

Deney-1 32.22

Deney-2 43.11

Deney-3 32.88

Ortalama 36.07

Chroma CQT özellik çıkarma yöntemi müzik ton özelliklerine yoğunlaşsa da tınısal

özellikleri kaybettiği için müzik türü tespitinde başarısız olmuştur. Şarkıların farklı

tınılardan meydana gelen seslerin harmonisinden oluşması ve tını ile ilgili özelliklerin

bu yöntemde göz ardı edilmesi nedeniyle bu yöntemin başarımı daha düşük olmuştur.

Müzikler aynı notalardan oluşsa bile tını ile ilgili özelliklerinden dolayı farklı türlerde

olabilir.

Spektrogram ile elde edilen sonuçlar, Tablo-5.34 ve Tablo-5.35 ile özetlenmi̧stir.

Tablo 5.34 ESA Model-1 başarım yüzdeleri (Spektrogram, 30 saniye)

Deney No Doğruluk

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 başarım yüzdeleri (Spektrogram, 6 saniye)

Deney No Doğruluk

Deney-1 78.11

Deney-2 79.20

Deney-3 76.89

Ortalama 78.06

Tablo-5.34 ve Tablo-5.35 incelendiğinde, Chromagram ile elde edilen sonuçlara göre

başarımda dikkate değer artı̧s olmuştur. Bunun en önemli sebebi, spektrogram’ın

müziğin karakteristik özelliklerine ait daha çok bilgiyi içermesidir.

5.5.3 ESA Model-2 ile Elde Edilen Sonuçlar

Chromagram ile elde edilen sonuçlar, Tablo-5.36 ve Tablo-5.37 ile özetlenmi̧stir.

Tablo 5.36 ESA Model-2 başarım yüzdeleri (Chromagram, 30 saniye)

Deney No Doğruluk

Deney-1 31.11

Deney-2 28.89

Deney-3 34.44

Ortalama 31.48

Tablo 5.37 ESA Model-2 başarım yüzdeleri (Chromagram, 6 saniye)

Deney No Doğruluk

Deney-1 43.55

Deney-2 42.44

Deney-3 48.44

Ortalama 44.81

Tablo-5.36 ve Tablo-5.37 incelendiğinde, Chromagram ile elde edilen sonuçlarda

ESA Model-1’e göre yaklaşık %10’luk bir artı̧s olmuştur. ESA Model-2’deki boyut

indirgemeyi sağlayan kodlayıcı sisteminin daha çok ayırt edici özellikler çıkarması

bunun göstergesidir.

Spektrogram ile elde edilen sonuçlar, Tablo-5.38 ve Tablo-5.39 ile özetlenmi̧stir.

76



Tablo 5.38 ESA Model-2 başarım yüzdeleri (Spektrogram, 30 saniye)

Deney No Doğruluk

Deney-1 82.67

Deney-2 76.44

Deney-3 81.77

Ortalama 80.29

Tablo 5.39 ESA Model-2 başarım yüzdeleri (Spektrogram, 6 saniye)

Deney No Doğruluk

Deney-1 93.02

Deney-2 85.96

Deney-3 90.13

Ortalama 89.70

Tablo-5.38 ve Tablo-5.39 incelendiğinde, ESA Model-2’nin 30 saniyelik müziklerde

%20 , 6 saniyelik müziklerde %10’luk bir artı̧sa katkı sağladığı gözlemlenmi̧stir.

Tüm tablolar dikkate alındığında derin öğrenme modelinin sınıflandırma kabiliyetinin

artması için eklenen bırakma (dropout), Auto-Encoder gibi yapıların kullanılması

kaçınılmazdır. Diğer yandan, derin öğrenmede başarı için gerekli olan veri sayısının

fazla olmasının önemi her iki modelden bağımsız olarak iki tür veri için de

gözlemlenmektedir. Bu sayede daha ayırt edici özellikler elde edebilmek mümkün

olacak ve böylece daha başarılı sınıflandırma yapılabilecektir.

5.6 Hibrit Olarak Elde Edilen Sonuçlar

Bu bölümde önerilen ESA modellerinden birisi olan ESA Model-1’in son yoğun

katmanından elde edilen özelliklerin, daha karmaşık yapıda olan farklı sınıflandırma

algoritmalarıyla sınıflandırılması sonucunda elde edilen başarım sonuçları

özetlenmi̧stir. Elde edilen sonuçlar Tablo 5.40 ile özetlenmi̧stir. ESA model

ile elde edilen ve ayırt ediciliği geleneksel yöntemlere kıyasla daha fazla olan

akustik özelliklerin daha karmaşık yapıda olan sınıflandırma algoritmaları ile

sınıflandırılmasının başarımı artırdığı sonuçlarda görülmektedir.
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Tablo 5.40 ESA Model-1 ve (MLP / RF / KNN / SVM) başarım yüzdeleri

Algoritma
Ortalama Doğruluk

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 Müzik Türü Sınıflandırma Sonuçları Özeti

Önceki bölümlerde elde edilen başarım performansları, etiketli bir veri seti olan

GTZAN veri setinde yapılan testler sonucunda kaydedilmi̧stir. Kullanılan yöntemler

ve algoritmalar, sadece müzik önerisi yapma amacıyla Turkcell’e ait verilerde de

kullanılacaktır.

5.8 Müzik Önerisi Sonuçları

Bu bölümde akustik özellikleri elde edilen müzik önerisi sonuçlarına yer verilecektir.

Bu kapsamda elde edilen sonuçlar, aynı türden müziğin önerilmesi esasına

dayanmaktadır. Aşağıda bu kapsamda elde edilen sonuçlara ait tablolar yer

almaktadır.

Tablo 5.41 Müzik öneri yüzdeleri (ESA Model-1 ve i̧saret i̧sleme özellikleri)

Sayısal İşaret İşleme ESA Model-1

Tür İlk 5

Öneri

İlk 10

Öneri

İlk 5

Öneri

İlk 10

Öneri

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 çalı̧smamızda önerilen ESA Model-1 ile farklı bir öneri sistemi başarımı

ölçülmüştür. Buna göre veri setindeki her bir müzik için N sayıda müzik önerisi

yapılmı̧stır. Bu N değerine göre gelen önerilerin seçilen müzikle aynı türde olan

müziklerin yüzdesi hesaplanmı̧stır. Sonrasında bütün türlere ait müziklere yapılan

bu önerilerden gelen başarım yüzdelerinin ortalaması alınmı̧stır. Elde edilen öneri

sonuçları farklı N değerinde (5, 10, 20) öneriye göre tabloda özetlenmi̧stir [88] .

Tablo 5.42 N sayıda öneriye müzik öneri yüzdeleri (N = 5, 10, 20)

Müzik

Türü

Öneri Sayısı

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 5.43 ve Tablo 5.44’de Turkcell’in veri tabanındaki 17000 müzikten bu

projede kullanılan özellik çıkarma yöntemleri yoluyla elde edilmi̧s akustik özellikler

kullanılarak K en yakın komşu yöntemiyle oluşturulan öneri sisteminden elde edilmi̧s

çıktılar sunulmuştur. Tablodaki ilk satır seçilen şarkıyı, diğer satırlar önerilen şarkıları

göstermektedir.
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Tablo 5.43 Verilen şarkı için öneriler - 1

Id Şarkıcı İsmi Şarkı Adı

TRARG1900021 Merve Özbey Yaramızda Kalsın

TRARG1900017 Merve Özbey Kalır mı Günah

TRARG1900018 Merve Özbey Kül

TR2811600046 Tuğçe Haşimoğlu Ayrılık Şarkısı

TR0070700062 Sibel Can Benim Yerime de Sev

TRARG1900016 Merve Özbey Eyvallah

TRA160900011 Sıla Yara Bende

TR0011900047 Bengü Yazık

TR9491200117 Burcu Güneş Hasret Kaldım

TR0011100089 Ömür Gedik, Halil Sezai Paramparça

Tablo 5.44 Verilen şarkı için öneriler - 2

Id Şarkıcı İsmi Şarkı Adı

TR0681700362 Sagopa Kajmer 366.Gün

TR0681700371 Sagopa Kajmer 366.Gün - 2017 Edit

TR0441722101 Hadise Aşk Dediğin

FR96X1706667 Ezman Sterk E Kalima Bıkın

TR0061100109 Aydilge Sorma

QM4DW1665224 No.1 Ateş ve Barut

TR0531705867 Berkay Açık Ara

TR0531913072 Ufuk Çakır Senin Yüzünden

FRX201860502 Rauf Hevesim Kaçtı

LBA131401470 Yara Ma Baaref

Öneri testleri sırasında, her bir şarkının kendi türü hariç en çok tavsiye edilen türü

Tablo 5.45 içinde verilmi̧stir. Eğer aynı yüzdede birden fazla türde öneri yapılmı̧ssa

her türün bilgisi verilmektedir.
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Tablo 5.45 Önerilen müziklerin farklı türde olma yüzdeleri

Müzik Türü Test 1 Test 2 Test 3 Test 4 Test 5

Blues

Rock

& Jazz

(20%)

Jazz

(20%)

Jazz

& Country

(20%)

Rock

& Country

(10%)

Metal

(30%)

Classical
Jazz

(10%)

Country

& Jazz

(10%)

Country

& Disco

& Jazz

& Rock

(20%)

-

(0%)

Country

(30%)

Country
Rock

(40%)

Jazz

(40%)

Blues

(20%)

Jazz

(30%)

Rock

(20%)

Disco

Rock

& Country

(20%)

Hiphop

& Metal

& Pop

& Rock

(10%)

Blues

(20%)

Metal

& Rock

(10%)

Rock

& Blues

(20%)

Hiphop
Disco

(10%)

Reggae

(20%)

Reggae

(40%)

Metal

& Disco

(10%)

Reggae

(60%)

Jazz
Classical

(30%)

Country

(30%)

Classical

(20%)

Classical

(20%)

Classical

(50%)

Metal
Hiphop

(10%)

Hiphop

(10%)

Rock

& Disco

(10%)

Rock

& Hiphop

(20%)

Hiphop

(30%)

Pop
Disco

(50%)

Disco

(20%)

Disco

(40%)

Reggae

(30%)

Hiphop

(60%)

Reggae

Disco

& Metal

& Hiphop

(20%)

Hiphop

(10%)

Country

(30%)

Hiphop

(20%)

Pop

(50%)

Rock
Country

(20%)

Metal

(30%)

Disco

(40%)

Blues

& Reggae

& Disco

& Metal

& Jazz

(10%)

Disco

(30%)
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5.9 Büyük Veri Teknolojileri İle Özellik Çıkarımı Süre başarımları

Bu bölümde, özellik çıkarma yöntemleri büyük veri teknolojilerinden Apache Spark

ile gerçekleştirilmi̧stir. Farklı sayıda i̧slem elemanı ile alınan akustik özellikler

zaman açısından karşılaştırılmı̧stır. Apache Spark kütüphanesi kullanırken temel

yaklaşımımız, veri tabanındaki müziklerin tamamını farklı sayıda alt kümelere bölerek

her alt kümeye farklı bir i̧slem elemanı ile özellik çıkarımı yapmak olmuştur. Farklı

i̧slem elemanlarına göre spektral ağırlık merkezi yönteminin ve tüm i̧saret i̧sleme

yöntemlerinin sonuç verme süresi Tablo 5.46 ile gösterilmi̧stir.

Tablo 5.46 Apache Spark kullanımı deney sonuçları

Tek İşlemcili ve Çok Düğümlü Başarım Karşılaştırma Süreleri (saniye)

DENEY-1 DENEY-2

Ortam
Spektral Ağırlık

Merkezi
Ortam

Tüm İşaret

İşleme Yöntemleri

Tek İşlemci 569 Tek İşlemci 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
SONUÇ VE ÖNERİLER

6.1 Sonuç

Tez çalı̧sması kapsamında, müzik veri setlerinden akustik özellikler çıkarımı, bu

akustik özellikleri kullanarak müzik önerisi ve müzik türü sınıflandırması yapılmı̧stır.

Bu i̧slemler yapılırken kullanılan yöntemlerle birden fazla açıdan karşılaştırma

yapılmı̧stır. Çıkarılan özelliklerin her birinin sınıflandırma sonucu üzerindeki etkisinin

incelenmesi, kullanılan sınıflandırıcıların meta-parametrelerinin sonuçlarının başarım

üzerine olan etkisinin karşılaştırılması, sınıflandırıcı algoritmalarının doğruluk,

kesinlik gibi ölçütler açısından karşılaştırılması, kullanılan GTZAN veri setinde

sınıflandırması en kolay ve en zor müzik türlerinin tespiti, özellik çıkarımı için büyük

veri teknolojilerinin kullanımının gerekliliği yapılan karşılaştırmaların özetidir.

Akustik özellikler açısından yapılan karşılaştırmalar sonucunda; MFCC özelliğinin

akustik özellikler olarak en fazla etkiye sahip olduğu gözlenmi̧stir. MFCC özelliğinin

türevinin kullanımının müzik türü sınıflandırması üzerinde yaklaşık %3 kadar

başarım artı̧sı sağladığı gözlenmi̧stir. Gruplandırılmı̧s özellikler arasında en başarılı

sonuçlar MFCC ve Spektral özellikler kullanılarak elde edilmi̧stir. Sonuç olarak,

tüm spektral özellikler birlikte kullanılarak en yüksek başarım oranına ulaşılmı̧stır.

Sayısal i̧saret i̧sleme yöntemlerinden elde edilen verilerde MFCC özellik türüne

kümeleme yapmadan özellik çıkarımı yapmanın kümeleme yaparak özellik çıkarımı

yapmaya göre daha başarılı sonuçlar verdiği gözlemlenmi̧stir. Spektrogram üzerinde

farklı pencere fonksiyonu, pencere boyutu ve örtüşme miktarı kullanmanın yapılan

deneylerde %2-%3 oranında bir iyileştirme sağladığı görülmüştür. Müziğe ait ton

özelliklerinin elde edilmesinde kullanılan Chroma STFT, Chroma CQT ve Tonnetz gibi

özelliklerin müziğin tınısal özelliklerini göz ardı ettikleri için müzik türü başarısında

Spektrograma veya Mel-Spektrograma göre daha başarısız oldukları gözlenmi̧stir.

Dalgacık dönüşümü ile elde edilen özelliklere gelince, dalgacık fonksiyonunun ve

seviye deği̧skeninin deği̧simlerinin başarıma bir etkileri olmamı̧stır. Diğer yandan,

önerilen farklı mimarilerdeki derin öğrenme yöntemleriyle elde edilen akustik

özelliklerin sayısal i̧saret i̧sleme yöntemleriyle elde edilenlere göre başarıyı önemli
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miktarda arttırdığı gözlemlenmi̧stir. Özellikle Auto-Encoder özelliğine sahip olan ESA

Model-2’nin Auto-Encoder içermeyen ESA Model-1’e göre daha ayırt edici akustik

özellikler verebildiği gözlemlenmi̧stir.

Sınıflandırma algoritmalarının meta-parametreleri açısından yapılan karşılaştırmalar

sonucunda; bu parametreler farklı değerlerle test edilmi̧s ve başarım sonuçları

birbirleri ile karşılaştırılmı̧stır. Karşılaştırma sonucunda, MLP yönteminde kullanılan

aktivasyon fonksiyonunun başarı oranı üzerindeki etkisi çok fazla olmamı̧stır. K-NN

yönteminde k değerleri birbiriyle karşılaştırılmı̧s ve k değeri 7 olarak verildiğinde,

algoritmanın en yüksek başarım oranına sahip olduğu görülmüştür. SVM yönteminde,

kullanılan çekirdek fonksiyonunun iyleştirilen parametreler sonucunda başarıya katkı

sağladığı görülmüştür. Diğer yandan, derin öğrenme ile elde edilen özellik veri setinin

sınıflandırılmasında optimize edilmi̧s c ve gama değerlerinin test başarımını kayda

değer miktarda arttırdığı görülmüştür.

Sınıflandırma algoritmalarının performanslarının karşılaştırılması için farklı testler

yapılmı̧stır. Sonuçlardan elde edilen verilere göre; en başarılı sonuçların birbirine

çok yakın olduğu ve bu başarılı sonuçların SVM, LDA, ve MLP yöntemlerinden elde

edildiği görülmüştür. Özellikle SVM için r b f çekirdek fonksiyonu ve bu fonksiyonun

parametrelerinin iyileştirilmesi ile %83.50 başarım elde edilebilmi̧stir. Bu algoritmalar

daha karmaşık sınıflandırıcılar oldukları için, Naive bayes, k-NN gibi daha basit olan

sınıflandırma algoritmalarına göre nispeten daha başarılı sonuçlar vermi̧stir. Derin

öğrenme ile elde edilen sonuçlar incelendiğinde Auto-Encoder özelliği bulunan ESA-2

modelinin özellik çıkarımında, sınıflandırmada ve müzik önerisinde çok daha başarılı

sonuçlar verdiği gözlemlenmi̧stir. Özellikle hazır olarak kullanılan ResNet ve benzeri

derin ağların karmaşıklığı ile kıyaslandığında; daha basit bir mimariye sahip olan ESA

Model-1 derin sinir ağı, müzik türü sınıflandırma ve özellik çıkarımı problemi için SVM

ile birlikte kullanıldığında en yüksek başarımı vermi̧stir.

Müzik sınıflandırması için kullanılan GTZAN veri setindeki müziklerin türleri

açısından başarımlar incelendiğinde; 10 farklı müzik türünden (blues, klasik, ülke,

disko, hiphop, caz, metal, pop, reggae, rock), rock-country ve reggae-hiphop birbirine

en çok karı̧stırılan müzikler olarak gözlemlenmi̧stir. Diğer yandan klasik müzik en az

karı̧stırılan müzik türü olarak gözlemlenmi̧stir.

Özellik çıkarımı aşamasında yapılan çalı̧smalar sonucunda, özellik çıkarımı

yöntemlerinin algoritmik karmaşıklığının fazla olması ve kullanılan veri setlerinin çok

fazla sayıda örnekten oluşması nedeniyle büyük veri teknolojilerinden faydalanmanın

eş zamanlı i̧slem yapma kabiliyetini artırdığı ve dolayısıyla yanıt süresinin kayda değer

miktarda azaldığı görülmüştür. Özellikle yüksek boyutlu veri tabanlarında bulunan ve
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milyonlarla ifade edilen sayıdaki müziklerin özelliklerinin çıkarılması için büyük veri

teknolojilerinin kullanılması kaçınılmaz olacaktır.

Sonuç olarak, sayısal i̧saret i̧sleme ve derin öğrenme yöntemleri kullanılarak,

müziklerin akustik özellikleri çıkarılmı̧s ve bu özellikler müzik türlerini sınıflandırmak

ve müzik önerisi yapmak için kullanılmı̧stır. Veri setinde yer alan müziklerin akustik

özelliklerine göre benzerlikleri hesaplanmı̧s ve en benzer N sayıda müzik önerilmi̧stir.

6.2 Öneriler

Bu çalı̧smada üst-verisi bulunmayan müzikler üzerinde akustik özellik çıkarımı ve

müzik önerisi yapılmı̧stır. Gelecek çalı̧smalarda üst-verisi bulunan, müzik dinleme

listesinde dinleme geçmi̧si olan kullanıcılardan alınan verilerle yapılan müzik öneri

sistemleri akustik özellikler kullanan müzik önerisi sistemleri ile birlikte hibrit olarak

kullanılabilir. Bu sayede akustik özellikler kullanan müzik öneri sistemlerinin diğer

öneri sistemlerine olan üstünlükleri ve zayıflıkları analiz edilebilecektir.

Bu çalı̧smadan elde edilen bilgi birikimi sayesinde, müzik veri setlerinden akustik

özellikler elde edilerek, farklı türde problemlere içerik tabanlı çözümler üretilebilir.

Özellikle müzik telif hakları söz konusu olduğunda, bu yöntemlerle elde edilecek

akustik özellikler sayesinde eser sahiplerinin haklarını korumak amacıyla müzik

benzerlik analizleri yapılabilir. Ayrıca kültürel, yöresel veya dönemsel olarak

sınıflandırılan müziklerden karakteristik özelliklerin çıkarılması ve müzik analizi bu

başlık altında ele alınabilecek çalı̧smalardan bir diğeridir. Sayısal i̧saret i̧sleme ve derin

öğrenme konularının yeniliklere ve geli̧simlere açık olması, bu konularda meydana

gelecek geli̧smelerin var olan problemlere daha iyi çözümler üretilebilmesini kazanılan

bilgi birikimi sayesinde mümkün kılacaktır.
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A
KAYNAK KODLAR

A.1 ESA Model-1 Kaynak Kodu
ESA Model-1’e ait kaynak kodu aşağıda verilmi̧stir.

def createModel(X_train):
model = Sequential()
#
model.add(Conv2D(filters = 16, kernel_size = (3,3),padding = 'Same',

activation ='relu', input_shape =
(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.v1.train.AdamOptimizer(1e-3, epsilon=1e-4)
optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(lr=0.001, beta_1=0.9,

beta_2=0.999),→

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

return model
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A.2 ESA Model-2 Kaynak Kodu
ESA Model-2’e ait kaynak kodu aşağıda verilmi̧stir.

def createModel(X_train):
model = Sequential()
#
model.add(Conv2D(filters = 16, kernel_size = (3,3),padding = 'Same',

activation ='relu', input_shape =
(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(lr=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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B
MÜZİK TÜRÜ SINIFLANDIRMA VE MÜZİK ÖNERİSİ

UYGULAMALARI

B.1 Müzik Türü Sınıflandırma Uygulaması
Bu bölümde, sistemin ana özelliklerinin uygulandığı grafik arabirim tanıtılmaktadır.
Grafik arabirimi, PyQt5 kütüphanesinde bulunan Spyder IDE üzerindeki Qt Designer5
uygulaması kullanılarak Python programlama dilinde tasarlanmı̧stır. Program şu
bölümlerden oluşmaktadır. Veritabanı i̧slemlerinin yapıldığı menü bölümü, özellik
çıkarma için MFCC parametrelerinin seçildiği bölüm, yeni müziğin içe aktarıldığı ve
özelliklerinin veritabanına eklendiği bölüm, sınıflandırma ve sınıflandırma için müzik
özelliklerinin dikkate alınacağı bölüm. Programda müzik türü sınıflandırma için
uygulanacak algoritma seçilir ve model oluşturulur. Bu aşamada eğitim verileri için
karmaşıklık matrisi gösterilir. Ayrıca, modelin doğruluk oranının test verileri üzerinde
hesaplandığı bölüm, seçilen şarkının türü ve son olarak özellik tablosu bölümünde
tüm şarkıların özellikleri görülebilir. Bu çalı̧smada sayısal i̧saret i̧sleme yöntemleri
ile elde edilen özelliklerle eğitim ve test yapılacağı için derin öğrenme eğitimi ile
ilgili sınıflandırma arayüzü hazırlanmamı̧stır. Derin öğrenme modelini kullanan öneri
sistemi bir sonraki başıkta açıklanmı̧stır.
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Şekil B.1 Program açılı̧s ekranı - 1
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Şekil B.2 Program açılı̧s ekranı - 2
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Şekil B.3 Veri tabanı i̧slemleri

Veritabanı i̧slemleri menü i̧slemlerinde gerçekleştirilir. Bu bölüm programın ilk
adımıdır. Hazır veritabanı yoksa, "Create New Database" menüsünden yeni bir
veritabanı oluşturulur. Bir veritabanı zaten varsa, bu veritabanı "Import Existing
Database" bölümünden seçilir ve i̧slemler bu veritabanı üzerinden gerçekleştirilir.
Oluşturulan veritabanını CSV dosyası olarak dı̧sa aktarmak için "Export Database to
CSV" seçeneği seçilir ve CSV dosyasından veritabanına veri aktarmak için "Import
CSV to Database" komutu kullanılır. Apache Spark ile özellik çıkarma i̧slemini
gerçekleştirmek için "Spark" seçeneği seçilir. Programdan çıkmak için "Close Program"
komutu seçilmelidir.

Şekil B.4 Var olan veri tabanının dahil edilmesi
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Veritabanı oluşturulduktan veya içe aktarıldıktan sonra, müziklere ait akustik
özelliklerin tablosu Şekil B.5 ile gösterildiği gibidir.

Şekil B.5 Özellikler tablosu

Sayısal i̧saret i̧sleme kullanarak özellik çıkarma yöntemlerinden biri olan MFCC’nin
parametre seçimi şu şekilde gerçekleştirilir. Burada "Window Type", i̧sarete STFT
gerçekleştirmek kullanılan pencere tipini belirtirken, "Window Size" bu pencerenin
boyutunu belirtir. "Hop Length", pencereleme yapılırken alınan alınan arasındaki
örtüşme değerini (overlap ratio) ifade eder. "Cefficient Number", MFCC i̧slemi
sonrasında istenen MFFC katsayılarının sayısını belirtir. Kullanıcı "Apply" seçeneğiyle
girilen bu değerleri varsayılan değerlerle deği̧stirebilir ve bir sonraki adımı geçebilir.
"Change" düğmesine tıklandığında ise ayarlanan değerlerin tekrar deği̧stirilmesi
mümkün olmaktadır.

Şekil B.6 MFCC parametre seçimi
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Parametre seçimini yaptıktan sonra, veritabanına şarkı eklemek için "̇Import New
Songs" düğmesi tıklanır.

Şekil B.7 Yeni şarkılar ekleme

Şarkılar eklendikten sonra, şarkı listesine eklenen şarkılar aşağıdaki gibi
görüntülenebilir.

Şekil B.8 Eklenen şarkılar listesi
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Şarkılar eklendikten sonra, özellik çıkarımı için gerçekleştirilen her bir aşama, ilerleme
ekranında aşağıdaki gibi gösterilir.

Şekil B.9 Özellik çıkarımı ilerleme durum bilgisi

Veritabanı i̧slemleri, MFCC parametre i̧slemleri ve şarkı ekleme i̧slemleri
tamamlandıktan sonra veriler programda i̧slenmeye hazır hale gelir. Bu adımlardan
sonra, kullanıcının girdiği şarkılar artık eğitim ve test verisi olmak üzere ikiye
ayrılır. Eğitim seti ile makine öğrenmesi yöntemleri kullanılarak bir model oluşturur
ve test veri seti ile oluşturulan bu medel test edilir. Model oluşturulmadan önce
veritabanından çıkarılacak özellikler, onay kutuları ile seçilerek kaldırılabilir. Bu
sayede kullanıcı, istenen özellikleri seçerek özelliklerin başarıma etkisini detaylı
olarak gözlemleyebilir.

Özellikler seçildikten sonra, modeli oluşturacak sınıflandırma algoritması
seçilir. Burada kullanıcı uygun bir sınıflandırma algoritmasını seçebilir ve "Start
Classification" düğmesiyle sınıflandırma i̧slemini başlatabilir. Sonuç olarak, program
test veri seti ile modelin doğruluğunu ölçer. Bu ölçüm, hesaplama i̧sleminden sonra
"Accuracy" bölümünde görülebilir. Aynı zamanda, modelin eğitim veri seti üzerinde
hesaplanan karmaşıklık matrisi Şekil B.10 ile gösterildiği gibi görülebilir. Burada,
satırların toplamı müzik türü sayısıdır ve sütunların toplamı tahmini müzik türü
sayısıdır. Matristeki köşegen üzerindeki değerler ne kadar fazla olursa, modelin
doğruluğu da o kadar doğru fazla olur. Çünkü bu rakamlar şarkının doğru tahmin
edildiğini göstermektedir.
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Şekil B.10 Sınıflandırma modeli özellikleri ve karmaşıklık matrisi
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Model oluşturulduktan sonra kullanıcı, "Select Song" düğmesini tıklayarak istediği
bir şarkıyı seçebilir. Bu seçimden sonra, program bu şarkının ait olduğu müziğin
türünü daha önce eğitilen sınıflandırma modelini kullanarak tahmin eder ve grafik
arayüzde tahmin sonucu görülebilir. Kullanıcı bu müziği dinlemek istediğinde, "Play",
"Pause" ve "Stop" düğmelerini tıklatarak dinlemeyi başlatabilir veya devam ettirebilir,
durdurabilir ya da sonlandırabilir. Görselleştirme ve fikir vermesi açısından, seçilen
şarkıya ait i̧saretin zaman düzlemindeki grafiği de verilir.

Şekil B.11 Müzik türü sınıflandırma
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Program çalı̧stırıldıktan sonraki Şekil B.12 ve Şekil B.13 ile gösterildiği gibidir.

Şekil B.12 Program ana penceresi - 1
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Şekil B.13 Program ana penceresi - 2

B.2 Müzik Öneri Sistemi Uygulaması
Bu bölümde akustik özellikler kullanarak müzik önerisi yapan uygulamaya ait ekran
görüntüleri verilmi̧stir. Bu çalı̧sma kapsamında sayısal i̧saret i̧sleme ve derin öğrenme
yöntemleri ile özellik çıkarımı gerçekleştirildiği için, müzik önerileri iki farklı şekilde
yapılmaktadır. Uygulamaya i̧saret i̧sleme ile elde edilen özellik veri tabanı ve derin
öğrenme modeli dahil edildikten sonra aşağıdaki şekilde öneriler ekranda gösterilir.
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Bu aşamada hem GTZAN veri seti hem de Turkcell tarafından sağlanan müzikler
deneme amaçlı kullanılmı̧stır. Uygulamada "Song List" bölümünden istenilen bir
şarkı seçildikten sonra, şarkı önerisi sayısı k belirlenir ve "Recommend" düğmesi
kullanılarak seçilen bir şarkıya k sayıda şarkı önerisi yapılır. İki farklı modelle elde
edilen sonuçlar devam eden bölümlerde gösterilmektedir.

B.2.1 Derin Öğrenme Özellikleri ile Elde Edilen Sonuçlar

Şekil B.14 Müzik öneri sistemi örnek - 1 (Klasik Müzik Türü)
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Şekil B.15 Müzik öneri sistemi örnek - 2 (Rock Müzik Türü)
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B.2.2 İşaret İşleme Yöntemleri ile Belirlenen Özellikler Kullanılarak Elde Edilen
Sonuçlar

Şekil B.16 Müzik öneri sistemi örnek - 1 (Klasik Müzik Türü)
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Şekil B.17 Müzik öneri sistemi örnek - 2 (Chopin-Nocturne C Sharp Minor)
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Şekil B.18 Müzik öneri sistemi örnek - 3 (Mehter Marşları)
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Şekil B.19 Müzik öneri sistemi örnek - 4 (Barı̧s Manço Gülpembe)
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