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OZET

Klasik Tirk Miizigi makamlarinin siniflandirilmasi iizerine ge¢misten bu yana farkli
caligmalar yapilmistir. Smiflandirilma siirecinde bir¢ok fikir ayriligir olmustur ve farklh
sistemler gelistirilmistir. Bunun yani sira nota ¢ikarimlarinda da siklikla kisisel hatalar
yasanmistir. Bu durum makamlar1 6grenmede ve dinlenen makami tanimada sorunlar
yaratmaktadir. Ayrica sadece Klasik Tiirk Miizigi egitimi alanlar icin degil bu miizik
tiriine ilgi duyan bireyler i¢in de zorluk teskil etmektedir. Teknolojinin gelismesiyle
birlikte bilgisayar tabanli programlar ile sinyal isleme yontemi kullanilarak problemlere
¢Oziim aranmaktadir. Bu c¢alismada Klasik Tiirk Miiziginde fakli makamlarda icra edilen
parcalarin makam tiirlerini siiflandiracak bir miizik bilgisi alma (MIR) sistemi
gelistirilmistir. Sistem {izerinden ses sinyallerinin Ozniteliklerini ¢ikarmak i¢in zaman
dalgacik sagilimi ydntemi kullanilmistir. Oznitelik ¢ikarimi yapilan pargalarin makine
ogrenmesi ile siniflandirilmasi saglanmaktadir. Sistem performansinin gelistirilmesi igin
grafik islem birimi hizlandiricis1 kullanilmistir. Siniflandirma islemi sonrasinda kullanici
tarafindan sisteme makam tespitinin yapilmasin istedigi parga yiiklenerek makam tiirii
tespiti yapilabilmektedir. Bahsedilen Klasik Tiirk Miizigi makamlarmin smiflandirilma
giicliigli caligmadaki makamlar icin asilmistir. Sistemde 6znitelik ¢ikarimi, siniflandirma
ve tespit islemleri MATLAB {izerinden tasarlanmastir.
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ABSTRACT

Various studies have been carried out from past to present on the classification of Classical
Turkish Music magams. During the classification process, there were many disagreements
and different systems were developed. In addition to this, personal mistakes were often
experienced in the musical note extraction. This situation creates problems in learning the
magams and recognizing the magam being listened to. In addition, it poses a challenge not
only for those who receive Classical Turkish Music education, but also for individuals who
are interested in this music genre. With the development of technology, solutions are
sought by using signal processing method with computer-based programs. In this study, a
musical information retrieval (MIR) system has been developed to classify the magam
types of songs performed in different magams in Classical Turkish Music. Time wavelet
scattering method was used to extract the features of the audio signals over the system. The
songs with feature extraction are classified by machine learning. Graphics processing unit
accelerator is used to improve system performance. After the classification process, the
magam type can be determined by uploading the song that the user wants magam detection
to be made into the system. The difficulty in classifying the mentioned Classical Turkish
Music magams has been overcome for the magams in the study. In the system, feature
extraction, classification and detection processes are designed over MATLAB.

Science Code : 90542

Key Words . Musical education, Detection Magams, SVM, Classical Turkish Music
Magams

Page Number : 73
Supervisor . Prof. Dr. Firat HARDALAC



Vi

TESEKKUR

Tez calismam siirecinde benden destegini esirgemeyen ve her zorlugumda yanimda olan

danismanin Prof. Dr. Firat HARDALAC a, tesekkiir ederim.

Arkadasim olan Burak Emre UN, Hatice Biisra KACER ve Seyma Nur
KUCUKCEYLAN’a bu zorlu siiregte yanimda olduklar1 ve ellerinden gelenin fazlasini
yaptiklar i¢in ¢ok tesekkiir ediyorum.

Ayrica manevi olarak her zaman desteklerini hissettigim ve tez siiresi boyunca yanimda
olup varligiyla destek olan bugiinlere gelmemi saglayan ¢ok degerli annem Ayse SENER’e

tezimi ithaf ediyorum.



ICINDEKILER

ABSTRACT .ottt ettt s et n et a et es et ene et st en et enen s
TESEKKUR......ocviiiiiieeteieee ettt eeete et es sttt s sttt s st s s sttt as s nenae s e
TCINDEKILER ...ttt ene sttt
CIZELGELERIN LISTESI.....cuitiiiiitiiiteeseeeeee ettt
SEKILLERIN LISTESI ....oviueiitiiieceteetees ettt es st en st en s

SIMGELER VE KISALTMALAR.......ccoiviiiitiieteeeeeee et

I 1] £ SOOI

1. KLASIK TURK MUZIGI ..cccoceeceiicrrrvmmmmssssiiicinrrnesssssssssmisssseessssssssnesssssees
2.1. Klasik Tlirk MUZiZi DeVITleri.....c.coviviiiiiiiiiiiieiiecsiese e
2.1.1. Hazirlik ve olusum deVIi.......cccociiiiiiiiiiic e
2.1.2. Klasik ONCEST AEVIT.......ocvviiiiiiiiiiii e
2.1.3. KIGSIK AEVIF ...
2.1.4. NeOKIaSIK ABVIT ........cccoiiiiiiiiiiii
2.1.5. ROMANLIK BV ......oviiiiiiicii
2.1.6. REFOrM GBI ..o

2.2. Klasik Tiirk Miiziginde MaKam ........c.ccccoiniiininiiiiencsceesese s
2.3. Klasik Tiirk Miiziginde Makami Olusturan OZeler .............ccovveverrererrserrerrennns
2.4. Klasik Tiirk Miiziginde Makam TUIIET1.......ccceoviiiiiiiiiiiiccccee

2.5. Klasik Tiirk Miizigi Makam Siniflandirma Calismalart ...........ccococevininncnene.

3. YAPAY ZEKA e
3.1, Yapay Zeka TUIIEIT ...c.voveiiiiicisiieesee s

3.1.1. Giiglii ve zayif yapay ZeKa .........ccooovriiiieiiiieiieieeee e

Vii

Sayfa

Vi

vii

Xi

Xii



Sayfa

3.1.2. Islevlerine gore yapay zeka tirleri ........ococovvveeeeveveveeeeseeeeeeeeeeen, 26

3.2. Yapay ZeKa Y ONteMICTI.......cceiiiiiiiiiieiieiie ettt nne e 27

3.2.1. Dogal dil 1S1eme ......ovviiviiiiiie i 27

3.2.2. Uzman SIStemIer...........ccociiiiiiiiiiici s 28

3.2.3. RODOLIK ... 28

3.2.4. Bilgisayarla gOrll.......cccooeiiiiiiiiiieiie s 29

4. MAKINE OGRENMEST ......oooooiimmiirmnirnsssinssssisssssssssisssssissssessssines 31

4.1. Makine OSrenmesi YONtEMICTT ...........c..cvereerereeieeseesssssesssesssesesseseessssssssesssnsnns 33

4.1.1.Denetimli OZTENIME ......eivvevieriririsiieie e siee ettt 34

4.1.2.DenetimsSiZ OFTENIME. ....cuveveerriririiiieirieresiee st et e e e sn e e sne e nes 35

4.1.3.DErIN OTIENIME.....ciiuvieieiiirieiieeeree et nne e 37

4.1.4.Diger makine 6grenmesi YONtemMICTT.........covrvireeniriieiiereeeseesie e 38

4.2. Destek VeKtOr MaKINEIETT .........vvveiiiiiiiiiiiiicrieisesee e 40

4.2.1.Kernel Metodu.........ccooviiiiiiiiiic s 42

5. ZAMAN DALGACIK SACILIMI .......ccoooeiiiiiiieeiee e 45

6. GRAFIK ISLEME BIRIMI.......oooooooooeeoeeeccoeeeeeeceeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 47
7. ESER MAKAMINI TESPIT VE SINIFLANDIRMA YAPAY ZEKA

UY GULAMASI ...t 49

7.0 VI S ... 49

7.2. OrneKIem OIUSUMU ........veevveeiieeeieeeieees e tsssssssessss s sessesesssssssssssssssssesssssssssssnes 50

7.3. Oznitelik CIKAIIMI ....voveveeececeeieeee ettt ettt ss st nssssnsssnes 51

7.4, SINHIANAITICT ... 54

8. TARTISMA . ..ot 61

9. SONUC VE ONERILER ......cccoooovvviiiimnimeveiisssessvesssseessseissssesssesssssessssssssesesee 63



KAYNAKLAR ..o

OZGECMIS



CiZELGELERIN LiSTESI

Cizelge

Cizelge 2.1. Klasik Tiirk Miizigi donemleri........

Cizelge 7.1. Belirlenen parametrelerin degerleri



Sekil
Sekil 2.1.
Sekil 2.2.
Sekil 2.3.
Sekil 2.4.
Sekil 2.5.
Sekil 2.6.
Sekil 2.7.
Sekil 2.8.
Sekil 3.1.
Sekil 4.1.
Sekil 7.1.
Sekil 7.2.
Sekil 7.3.
Sekil 7.4.

Sekil 7.5.

Xi

SEKILLERIN LISTESI

Sayfa
Muhayyer makami diZi SEYTT .....cuuveiieieiiiieeiiie i 17
Kiirdi makami diZi SEYTT .veevvvveiiiiiiiiieiiie s 17
Hiiseyni makami diZi SEYIT .....ccivvviiiiiiiiiiiiieiiie s 17
Segah makami diZi SEYTT......coiviiiiiiiiiiiie i 18
Hiizzam makami diZi SEYIT .....ceeieeiiiiiieiiierie s 18
Saba makami diZi SEYIT.......ccvvvriiiiiiiiiii 19
Nihavend makami diZi SEYIT......c.cueeieeriieiieiieeieeree e 19
Hicazkar makami diZi SEYFT ....ccecveiveiieiieieese et 20
Yapay zeka alt alanlar1 ve uygulama alanlart...........cc.ccoovierenenencneninnnnnens 27
Makine 6grenmesi alt alanlar1 ve uygulama alanlart.............cccocoeeiiniiinnnn 33
Veri kiimesi sayilart MATLAB GIKtIS1. ....oooviiiiiiiiiiiiciei 51
Veri kiimesinden bir drnekleme ait ses sinyalinin MATLAB ¢iktist ............. 52
Bagarim yiizdesi MATLAB GIKEIST ....cccuviiiiiiiiiiieiie e 57
Smiflandirma basarim tablosunun MATLAB ¢IKt1ST ..cocvvvvveiiiiiiiiiiiiiiiiiees 58

Sisteme gonderilen 6rneklemlerin tahmin tablosunun MATLAB c¢iktisti ...... 59



Xii

SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

Hz Hertz

Kisaltmalar Aciklamalar

CNN Konvoliisyon Sinir Aglari
CPU Merkezi Islem Birimi
DVM Destek Vektor Makineleri
GPU Grafik Isleme Birimi
LSTM Uzun Kisa Siireli Bellek
MIR Miizik Bilgisi Alma

MLP Cok Katmanl Algilayici
MO Makine Ogrenmesi

NLP Dogal Dil Isleme

PCA Temel Bilesen Analizi
RAM Rastgele Erisimli Hafiza
TRT Tiirkiye Radyo Televizyon
YSA Yapay Sinir Aglar

YZ Yapay Zeka



1. GIRIS

Klasik Tiirk Miiziginde makamlarin taninmasi ve smiflandirilmasi gegmisten giinlimiize
kadar tartismal1 bir konu olmustur. Klasik Tiirk Miizigi makamlarimin egitiminde makam
siniflandirilmasina yonelik birgok yaklasimin varligi, nota yazimindaki hatalar, kisilerin
sarki icrasinda serbest yaklasimlari, siniflandirma i¢in gerekli bilgi ve tecriibe eksikligi
gibi sorunlar bulunmaktadir. S6zl edilen zorluklar hem bu egitimi alanlar hem de Klasik
Tirk Miizigi ile ilgilenenler i¢in makamlarin taninmasinda ve simiflandiriimasinda

zorluklara neden olmaktadir.

Klasik Tiirk Miiziginde nota yazimindan kaynaklanan yanlisliklar ve eksikliklerde, miizik
Ogretimi sirasinda onemli bir sorun teskil etmektedir. Farkli kisiler veya kurumlara bagl
olarak degisiklik gosteren nota yazimlari, niians isaretlerinin olmamasi, doniis isaretlerinin
olmamasi, eserin {stiinde belirtilen makam adiyla seyir karakterinin birbirine zit diigmesi
Ki birbirine benzer makamlarda bunun 6rnegi olduk¢a fazla goriiliir, yazimda bulunan
hatalar vb. sorunlar, 6nde gelen yanligliklar ve eksiklikler olarak siralanabilir. Bu ve buna

benzer sorunlar 6grenmeyi gii¢lestiren, hatta bazen 6grenmeyi olanaksiz kilan etmenlerdir

[1].

Klasik Tirk Miizigi Makamlarinin egitiminde geleneksel 6gretim metodu olarak mesk
olduk¢a 6nemli bir konumda bulunmaktadir [2]. Temelde Osmanli Tirk Miiziginin
gelenegine bagli ve bolgedeki diger topluluklarda da goriildiigii gibi yazili olmaktan Gte
isitsel hafiza sistemidir. Bu sekilde Ogreticiden Ogrenilen bilgiler kusaktan kusaga
aktarilarak devam eder. Igerisinde belirli temelleri ve kurallari olan bu dgretim metodu

sadece eser geckileriyle agiklanamaz. Mesk usullere bagli bir 6greti sistemidir [3].

Okuryazarlik, en temel haliyle, belirli bir alanda yeterlilik veya bilgi olarak tanimlanabilir.
Ote yandan miizik okuryazarligi, miizik egitimi almadan bile notalar: okuma ve anlama
yetenegidir. Miizik egitimi olmayan kisiler i¢in notalar1 okuyabilmek olduk¢a zordur.
Miizik okuryazarligi olmayan kisiler de yasadiklar1 zorluklar nedeniyle bu alandan uzak
durmaktadir. Klasik Tiirk Miizigi makamlarinin egitimi ve okuryazarligi bahsedilen cesitli
problemlerden dolayr zordur. Siiflandirmanin zorlugunun nedenlerinden biri de sarki

icindeki makam gecislerinden kaynaklanmaktadir.



Ogretim elemaninin kendi miizikal bakis agismi tam anlamiyla dgrenciye yansitan ve
dgrenciyi bu yonde ilerlemeye tesvik eden bir yontemdir. Isitsel bellegin ¢ok énemli bir
yer tuttugu ve miizik yeteneginin se¢im, uygulama ve icra i¢in 6n kosul oldugu bu
sistemde, miizik egitimi ve okuryazarliginda teorik bilgilerin yani sira biiyilk 6nem

tagimaktadir.

Nota yazma isleminin heniiz yapilmadigi donemlerde, miizik egitiminde ve okuryazarlikta
sarkilarin ge¢isi, makam Ogretimi ve usul Ogretimi olmak iizere iki temel bilesende
gerceklestirilmekte ve daha sonra sarkilarin boliimleri seslendirilmektedir. S6z konusu
donemde egitim c¢aligmalarinda kelimelerin yazilmasi bir hatirlatma olsa da uygulama

biiyiik ol¢iide isitsel hafiza giicline dayali bir 6gretim yontemidir.

Bu noktadan hareketle Klasik Tiirk Miizigi'nde makamlarin 6gretimi i¢in uygulanan
yontemde sarki icrasinin 6nemli bir yeri oldugunu gérmekteyiz. Giiniimiizde Tiirk Miizigi
Teorisi ve Solfej olarak adlandirilan bu sistem, nota yazmanin gelismesi, nota yazmanin
kullanilmas1 ve ¢esitli kaynaklardan icra edilen miizik eserlerinin eskisinden farkli olarak

dinlenebilmesi ile oldukga avantajli hale gelmistir.

Miizik notalarindaki gelismeler, makam notalarinin yazimi ile miizik egitiminde makamin
Ogrenilmesini ve icra edilmesini kolaylagtirmistir. Ancak birgok konuda yasanan
gelismelere ragmen Klasik Tiirk Miiziginde makamlar konusu ge¢misten gilinlimiize

incelenen bir konu olmaya devam etmektedir [2].

Miizikal algilama ve isitsel hafiza ile ilgili Klasik Tiirk Miiziginde makamlar1 inceleyen
bir¢ok arastirmanin konusu genellikle perde kisminin anlasilmasi olmustur. Fakat yalnizca
miizikal yetenegin ses ve perde algilamasmin oldugu sdylenemez. Miizikal yetenek iyi
diizeyde miizikal algilama ve isitsel hafiza ile de iliskilidir. Miizikal algilama sesler, ses
araliklari, ritim, melodi vb. miizigin bilesenlerini algilamak ve isitsel hafiza sayesinde

hatirlamakla miimkiin olabilir [4].

Miizigin biitiin olarak anlasilmasiyla ilgili olarak isitsel hafizada melodinin nasil
animsandigini  arastiran c¢alismalar da gdstermistir ki melodi hatti makamlarin
anlasiimasinda ¢ok dnemlidir. Isitsel hafiza i¢in énemli olan melodinin hatt1 ya da baska

bir deyisle seyridir [4].



Isitsel hafiza, 6grenci eser icra etmeyip sadece ¢algi caliyor olsa bile dnemli ve gerekli bir
ozelliktir. Miizikal ¢alismalarin biiylik bir kisminda dizileri anlayabilmek ve birbirinden
farklarini ayirt edebilmek gibi ¢alismasinin ve egitiminin biiylik kisminda ihtiya¢ duyacagi
bir &zelliktir. Ogrenci, isitsel hafizasmi gelistirebilmek i¢in 6zel bir ¢alismaya ve siireye

ihtiyag duyar [5].

Klasik Tiirk Miizigi makamlarinin taninmasina yonelik iki deneysel ¢alismanin sonuglari

asagida verilmistir:

Duyulan makamlar1 tanimaya yonelik yapilan deneysel ¢alismada, katilimcilara gore, bir
makami tanimada en Onemli etkenin sarkinin daha Once sdylenmis olmasi ve seyir
siralamasinda yer aldigi goriilmistiir. 17 faktoriin puanlandigi listede uzmanlarin ve
Ogrencilerin makam tanimada en az etkiye sahip oldugunu diisiindiikleri faktor i¢sel bilgi

olarak belirlenmistir [2].

Konuyla ilgili bir baska deneysel ¢alismada ise Ogrencilerin basit makamlar1 tanima
becerileri iizerine basit makam ornekleri olusturulmustur. Ogrencilere gére, sarkiyr daha
once dinlemenin veya daha once icra etmenin, duyulan makamlar1 tanimada 6nemli oldugu
kadar, i¢sel bilginin de nispeten daha az 6nemli oldugu sonucuna varilmistir. Bahsedilen 3.
ve 4. smif 6grencileri ile yapilan deney sonucunda sira tanima basarisinin %71,7 oldugu

gorilmistiir [6].

Bu iki deneysel ¢alismada da goriilecegi lizere uzmanlar ve 6grenciler makami tanimada
sarkinin icrasi, hareket tarzi1 ve melodik ¢izginin faktorlerini vurgulamislardir. Bu aslinda
makam smiflandirmas1 ve tanima i¢in sonsuz bir egitim siirecini vurgulamaktadir. Bu iki
deneysel calisma sonucunda arastirmaya katilan kisilerin siniflandirma caligmalarinda

%100 basar1 saglayamadig1 gozlemlenmistir.

Tim bu zorluklar g6z oOniine alindiginda, makamlarin siiflandirilmasindaki sorunlar,
caligmalarda yapilan bireysel hatalar, 6grenciler ve uzmanlar iizerinde yapilan deneysel

caligmalar siniflandirma isleminin zorlugunu ortaya koymustur.

Bu ¢aligmada Klasik Tiirk Miizigi makamlarinin siniflandirilmasi ve tespiti igin farkl: tiirde

makamlardan olusan eserler veri kiimesi olarak olusturulmustur. Olusturulan veri



kiimesindeki ses dosyalar1 (eserler) belirli araliklar ile 6rneklenmistir. Orneklemlerin her

birine zaman dalgacik sagilim1 yontemi uygulanarak 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir.

Klasik Tiirk Miizigi Ogretmenlerinin okuryazarlik ve egitiminde makam tasnifine yonelik
birgok yaklasimin varlifi, nota yazimindaki hatalar, kisilerin sarki icrasinda serbest
yaklagimlari, tasnif i¢in gerekli bilgi ve tecriibe eksikligi gibi sorunlar bulunmaktadir. S6zii
edilen zorluklar hem bu egitimi alanlar hem de Klasik Tiirk Miizigi ile ilgilenenler igin
makamlarin taninmasinda ve tasnifinde zorluklara neden olmaktadir. Calismanin amaci,
bahsi gecen sorunlara Yapay Zeka uygulamasi ile siniflandirma yaparak ¢6ziim

gelistirmektir.

Calisma, makamlar1 siniflandirip teshis etmek ve bilgisayar ortaminda miizik
ogrenimindeki sorunlar1 kolaylastirmak, makamlari tanima ve belirlemede hem 6grencilere

hem de Klasik Tiirk Miizigi ile ilgilenenlere kolaylik saglamay1 amaglamaktadir.

Calismanm Miizik Bilgisi Alma (MIR) sisteminin otomatik makam siiflandirma siirecini
diizenlemeye, miizik egitimi ve okuryazarligini kolaylastirmaya ve daha sonra miizik
tavsiye programlar1 gelistirmeye yardimer olacagi diisliniilmektedir. Ayrica uygulamada
Klasik Tiirk Miizigi Makamlarinin siniflandirilmasi ve tanimlanmasi i¢cin GPU hizlandirict
ile siniflandirilan ses dosyalarinin, Destek Vektor Makineleri ve Dalgacik Zaman Sagilimi
ozellikleri kullanilarak 06znitelik ¢ikarimi ile ¢ikarilarak makama siniflandirilmasi
beklenmektedir. Sistemin bu islemi miimkiin olan en kisa siirede gergeklestirmesi

beklenmektedir.

Calismanin otomatik makam smiflandirma islemi Miizik Bilgilerinin Alinimi (MIR)
sistemini diizenlemede, miizik egitiminin kolaylastirmada ve daha sonra miizik tavsiye

programlarinin gelismesine yardimci olacagi diistiniilmektedir.

Ayrica uygulamada Klasik Tiirk Miizigi Makamlarini siniflandirip tespit edebilmek igin
Destek Vektor Makineleri ve Dalgacik Zaman Sagilma &zelliklerini kullanilarak grafik
isleme birimi (GPU) hizlandiricist ile smiflandirma yapilacak ses dosyalarinin 6zellik
¢ikarimi, makam tiirleri i¢cinde siniflandirilmasini ve sistemin bu islemi olabildigince hizli

yapmas1 beklenmektedir.



Klasik Tiirk Miiziginde makam kavrami dizi yapisi, aralik yapisi ve melodik 6zelliklerin
birlesimi ile batt miizigindeki tonal ve modal dizilerden farkli bir kavramdir. Ayrica seyir

de makam i¢in 6nemli bir yere sahiptir.

Klasik Tiirk Miizigi'nde yaklasik 600 makam tiirii olmasina ragmen icracilar 30 civarinda
makami tantyabilirler. Melodisi bu 30 makamdan birine siniflandirilabilirken, bat1 miizigi
major ve mindr olmak {izere iki ana smiflandirma grubunu igerir [7]. Asagida makam

kavrami ve smiflandirilmasi ile ilgili yapilan ¢aligmalar hakkinda bilgi verilmektedir.

Klasik Tiirk Miizigi sarkilar dijital ortama aktarilmig ve bu mecralarda yayimlanmistir. Bu
durum ve dijital medya teknolojisindeki (bilgisayar, internet vb.) gelismeler dikkate
almarak Klasik Tirk Miizigi sarkilar1 dijital ortama aktarilmis ve daha fazla sarkiya
ulagilmistir. S6zii edilen gelismelere ragmen, bati miizigine kiyasla dijital ortamda sinirli

Klasik Tiirk Miizigi makam orneklerine veya veri seti kaynaklarina ulasilabilmektedir.

Ayrica bu alandaki sembolik ve ses dosyalar1 veri seti ile farkli yontemlerde yapilan
calismalar ve basar1 oranlari incelenmis olup basari oranlart ve yoOntemleri asagida

verilmistir.

Sembolik veri setini kullanan [7], literatiirde N-Gram Siiflandirma yontemi ile hem
sembolik hem de ses dosyas1 veri setlerini kullananlara gore daha yiliksek bir basar1 orani

elde etmistir.

Bir diger ¢alismada [8] ses dosyalarindan olusan veri setleri ile literatiirde en yiiksek basari
oranint %96,57 ile elde etmislerdir. Calismalarinda yedi farkli makamda toplam 93 sark:
ile birden fazla yontem denenmis ancak en yiiksek basart oranint DBN yontemini

kullanarak elde etmislerdir.

Baska bir ¢alismada [9], Kombine yapay sinir aglart (YSA) yontemi kullanarak %95,8
basarim elde etmistir. Bu calismada ses sinyalleri veri seti olarak kullanilmis olup
caligmamizda yer alan bes makamda kullanilan makamlar arasindadir. Benzer olarak
enstriimantal ses dosyalar1 tercih edilmis ve ayrica tanbur ve ney ¢alismamizda yer alan

miizik aletleriyle aynidir.



Farkl1 bir ¢alismada [10], sembolik veri seti kullanarak N Gram siniflandirma yontemiyle

calismamizda yer alan yedi makamu siniflandirarak %89,7 basarim elde etmistir.

Bagka bir yaklasim denenen g¢alismada [11], Chroma Features yontemini kullanarak %89
basarim elde etmistir. Ayrica bu ¢alismada ses sinyalleri veri seti olarak kullanilmis olup

calismamizda yer alan yedi makamda kullanilan makamlar arasindadir.

Calismada [12], sembolik wveri seti kullanarak Makine Ogrenmesi Algoritmalari
yontemiyle ¢alismamizda yer alan yedi makami smiflandirarak %88,12 basarim elde

etmistir.

Bir diger ¢alismada [13], Pitch Frequency Histogram yontemi kullanarak %77,38 basarim
elde etmistir. Bu ¢alismada ses sinyalleri veri seti olarak kullanilmis olup ¢aligmamizda yer
alan bes makamda kullanilan makamlar arasindadir. Benzer olarak enstriimental ses
dosylar1 tercih edilmis ve ayrica tanbur, kanun, ud ve ney calismamizda yer alan miizik
aletleriyle aynidir. Ayrica [14], K en yakin ortalamalar yontemini kullanarak %70 basarim

orani elde etmislerdir.

Bu alanda bir diger sorunda Klasik Tiirk Miizigi son yillarda giderek dijitallesse de bati
miizigine gore gorece eksik kalmigtir. Bilgisayar teknolojisinin geligmesine ragmen
elimizde sinirh sayida veri kiimesi kaynagi bulunmaktadir. Calismada veri kiimesi olarak

ses dosyalari tercih edilmistir.



2. KLASIK TURK MUZIiGi

Klasik Tirk Miizigi, tarihin ilk donemleriyle beraber ortaya ¢iktigi diistiniilmektedir.
Tiirklerin tarihin farkli donemlerinde yasadigi yerlerle ilgili olarak, ¢esitli karakteristik
ozelliklere ve farkli yapilarla ortaya ¢ikan Klasik Tiirk Miizigi, ¢ok genis cografi sahalara

yayilmistir [3].

Tarihte Klasik Tirk Miizigine ait ilk yazili beste kaynaklarinin Farabi’ye ait oldugu kabul
gormektedir. Farabi’den sonra miizikologlarimiz tarafindan ses yapilarimizla farkli eserler
ortaya ¢ikmis, cogunlugu kaybolmus fakat giintimiize ulasanlarla bile Klasik Tiirk Miizigi
diinyanin 6nemli miiziklerinden sayilabilir. Yazili olarak kaynaklarda gegmese de Klasik

Tiirk Miiziginin yaklasik 5000 yil gegmise sahip oldugu diisiiniilebilir [3].

Orta Asya’daki gogebe kiiltlir yapisiyla miizikal teorinin disinda Kkalan, yoneticilerin
bulundugu toplantilarda ¢esitli icralar ile gelisen bir miizikal kiiltiir olusmustur [15].

Tiirklerin Orta Asya’dan Anadolu ve Balkanlara kadar uzanan go¢ devri ve savaslarin
etkisiyle beraber Klasik Tiirk Miizigi farkli kiiltiirler ile etkilesime gegmistir. Anadolu
tarthte birgok medeniyet ve kiiltiire (Araplar, Persler, Romalilar, Yunanlilar, Bizanshlar

vb.) ev sahipligi yapmistir. Her medeniyet ardinda farkli kalintilar birakmugtir [16].

Klasik Tirk Mizigine ait dokiimanlar 13. yiizyilda kadar uzanmaktadir. Bu dokiimanlar
Klasik Tiirk Miiziginin 6nceki zamanlardaki gelisim ve durumu iizerine bilgi vermektedir.
Giintimiize ulasan dokiimanlardan, Klasik Tirk Miiziginin yiizyillar 6nce de belli bir

yapiya gore olugsmus oldugu anlagilmaktadir [16].

Orta Asya’dan gelen Klasik Tiirk Miizigi, Pers ve Arap miizik yapilari yerine gegmis Ve bu
yap1 13. yiizyilda olgunlasmistir. Bu siiregte kiiltiirel etkilesimlerin sonucu olarak Klasik
Tirk Miizigi de Pers ve Arap miizikal kiiltiirinden etkilenmistir ancak bu donemden

itibaren islami diinyanin ¢ogunlugunda Klasik Tiirk Miizigi kabul gérmiistiir [16].

Anadolu miizikal kiiltiirinde Orta Asya’dan gelen Tiirklerin kiiltiirel 6zellikleri 6nemli bir

konumdaydi; torenlerde kullanilan davul ve cesitlerinin yani sira Tug olarak adlandirilan



askeri miizikal gruplar, Osmanli zamaninda Mehter takimima c¢evrilmistir. Kiiltiirel
etkilesimler sonucu batili miizisyenler Klasik Tiirk Miizigiyle ilgilenmeye baslamislardir.
18. yiizyilin baslarinda, Mehter takiminin Yeniceri ordusuyla beraber kaldirilmasi ve
yapilan reformlardan sonra Anadolu'da bandolar kurulmustur [17,18]. Sonrasinda
Cumhuriyet donemiyle beraber uluslararasi sanat miizigi dalinda bestecilerin arayislar

diizene oturmustur.

Klasik Tiirk Miiziginin kokenine iliskin iki farkli diisiince bulunmaktadir. Bunlardan
birincisine gore bu miizik tiirii, Orta Asya kiiltiiriinden itibaren Osmanl Kiiltlirii ve

Anadolu yerel kiiltiirii ile beraber Arap ve Pers kiiltiirlerinin etkisiyle olugsmustur [17,18].

Arastirmacilara gore bir diger yaklagim ise Klasik Tiirk Miiziginin koklerini Yunan kiiltiirii
ya da Bizans kiltirinden kaynaklandigimi disiiniiyorlar. Fakat Klasik Tirk Mizigi
derecelendirme sistemi dahil bu kiiltiirlerin sistemiyle ortismedigi goriilebilmektedir.
Safiyliddin Urmevi'nin yazdigi 13. Yiizyila ait Kitabi'l Edvar adli eserine gore Tirk
medeniyetlerinde en ge¢ 13. yiizyila kadar baslayan ve sistemi olan miizikal geleneginin

varligina dair kanitlar vardir [17,19].

2.1. Klasik Tiirk Miizigi Devirleri

Klasik Tiirk Miizigi donemleri ¢izelge 2.1’de verilen alti donem baghgr altinda

incelenmektedir [16].



Cizelge 2.1. Klasik Tiirk Miizigi donemleri

DEVIR ADI ACIKLAMA TARIH ARALIGI
Baslangictan Abdiilkadir i i
Hazirlik veya Olugma Meragi’ye kadar ...~ (1360 -1435)
Klasik Oncesi Abdillkadir Meragi’den | 1354 1435 (1640-1712)
Itri’ye kadar
Klasik ltri'den Dede Efendi’ye | - 1640,1717)- (1778-1846)
kadar
Neoklasik Dede Bfendi’den Hact Arif | - 1774 1 846). (1831-1884)
Bey’e kadar
Hac1 Arif Bey’den
Romantik Huseyin Sadettin Arel’e (1831-1884)- (1880-1955)
kadar
Reform Huseyin Sadettin Arel ile (1880-1955)- ..
baslayan ve devam eden

2.1.1. Hazirhk ve olusma devri

Tiirkler Orta Asya’dan gog¢ eden ettigi icin Klasik Tiirk Miiziginin ilk verilere Cin’e ait
kaynaklarda rastlanmistir. Cin kaynaklarindan terciime edilen yazitlara dayanarak Orta
Asya’dan gé¢ eden Tiirklerin miizikal kiiltiirlerine ait bilgileri de i¢erdigi i¢in bu kaynaklar
Cin miizikal kiiltiirli acisindan ne kadar 6nemli ise Klasik Tiirk Miizigi tarihi agisindan da

bir 0 kadar 6nem arz etmektedir [16].

Terciime edilen yazitlara gore Hunlarin dénemlerinde Islamiyet’ten onceki miizikal
kiiltiiriin diizeyini gosteren verilerinde bulunmasi sayesinde, Klasik Tiirk Miizigi tarihini
milattan Oncesinden itibaren basladig1r disiiniilmektedir. Ayrica Orta Asya kiiltiir
olusumunda Tiirklerin katki sagladigmin anlasilmasmin yani sira Islamiyet’ten onceki
donemlerdeki Tirk ve Cin saraylarindaki Tiirk Miizikal gruplart ve bir¢ok Tiirk sazi

hakkinda bilgi elde etmenin miimkiin oldugu 6ne atilmistir [20].

Fakat giiniimiizde Klasik Tiirk Miiziginin 10. yiizyilda Tiirklerin Islamiyet’i kabuliinden
sonra Batidaki Tiirkler ile olusugu, goc ettigi ve yerlestigi yerlerin miizikal kiiltiirlerinden
dogal olarak etkilendigi, yine de o6zellikle Pers ve Arap miizikal kiiltiirlerinden aldigi
etkilerden daha ¢ok etki biraktigi goriilmektedir [20]. Bu sekilde olusumu gergeklesen
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Klasik Tirk Miizigine ait giinlimiize ulasan kaynaklar 13. Yiizyildan itibaren
baglamaktadir [16].

Mevlevi kiiltiirtiniin Klasik Tiirk Miizigine 6nem vermesi ve Sultan Veled’in basarili bir
besteci olmasi, bu devirlerde Klasik Tirk Miiziginin gelisimini ve kiiltiirel etkisini

cogaltan faktorlerden olmustur [16].

Ayni1 dénemde Tiirk miizikolog ve sanat¢i1 Safiyliddin Urmevi’in, Tiirk miizik tarihinde ilk
kaynak olarak goriilen kitabinda [21], Klasik Tiirk Miizigi sistemini kitap haline getirmesi
oldukga 6nemlidir [16].

2.1.2. Klasik éncesi devir

Abdiilkadir Meragi gencliginden itibaren Klasik Tiirk Miizigi alaninda solist, icraci,
besteci ve miizikolog olarak éne ¢ikmugtir. Unii besteci ve Klasik Tiirk Miizigi bilgini
olarak yayilmistir. Timur’un sarayinda da bas solist olarak gorev alan Abdiilkadir Meragi

bu siiregte Dogu Tiirklerinin miizikolojilerinden de yararlanma firsati bulmustur [16].

Besteci, solist, icrac1 ve Klasik Tiirk Miizigi alaninda usta olarak 6liimsiiz olan Abdiilkadir
Meragi’nin en dnemli yapitlarindan biri ¢ok sayida Klasik Tiirk Miizigi parg¢asinin ebced
hesabindan yararlanarak hazirlanmig notalarini kapsayan Nagmeler Hazinesi isimli nota
dergisidir. Halen higbir izine ve drnegine rast gelinmeyen yapit giin yiiziine ¢ikarilabilirse
Klasik Tiirk Miizigi alaninda farkl bilgiler elde edilecektir [16].

Abdiilkadir Meragi’nin bir diger yapiti olan Serhii’l-edvar, Safiyiiddin Urmevi’nin klasik
yapitinin agiklamasi niteliginde olup Nuruosmaniye Kiitiiphanesinde bulunmaktadir.
Abdiilkadir Meragi’nin Tiirk¢e yazdigi Kitabii’l-Edvar ise Leiden’dedir. Bu yapitlarinda
Abdiilkadir Meragi Klasik Tiirk Miizigi alaninda bilgiler vermistir. Bunun yani sira
Abdiilkadir Meragi belli bash Klasik Tiirk Miizigi aletlerini iizerine de ¢alisarak miizik
aletlerinde farkliliklar yapmustir [16].

Osmanli doneminde de yetisen birgok besteci Abdiilkadir Meragi’yi 6rnek almistir. Bu
yiizden o donemde kendisine biiyiik hoca denmektedir. Sayisiz beste yapan Abdiilkadir
Meragi’den gilinlimiize kadar ulasanlar otuz eserden ibarettir. Abdiilkadir Meragi’nin
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yapitlar1 kendinden 6nceki donemlere ait Klasik Tiirk Miiziginin diizeyi, formlar1 ve miizik

aletleri tizerinde bilgi icermesi acisindan 6nem arz etmektedir [16].

17. yiizyil Klasik Tiirk Miiziginin en ¢ok gelistigi donemdir. Bestecilik ve performans
tizerinde biiylik yol kat etmesine karsilik miizikoloji alaninda 15. yiizy1l diizeyine
ulagilamamis olsa da énemli edvarlar yazilmigtir. En 6nemlilerinden biri birgok yapiti bati
notast ile tespit eden Santuri Ali Ufki’nin edvaridir. Bir diger 6nemli edvar ise besteci
Kantemiroglu edvaridir. Bu sekilde 17. ylizyildan giiniimiize gelen yapitlarin sayis1 gegen

yiizyillara gore artmistir [16].

Klasik 6ncesi donemin 17. yiizyildaki 6nemli bestecileri olarak, bu donemi bitirerek klasik
donemi baglatan Buhurizade Mustafa Itri Efendi, dini miizikolojinin 6nemli
temsilcilerinden Hatip Zakiri, saz yapitlar1 bestecisi Eyyiibi Mehmet Celebi gosterilebilir
[16].

2.1.3. Klasik devir

17. ylizyilda Itri ile baslayip Dede Efendi ’ye kadar gelen klasik donemde duraganhgin
olusmasina, batinin birgok alanda istiin gelmesine, medrese Ggretiminin gerilemesine,
kiiltiirel olarak 6nceki donemlerdeki parlakligini kaybetmesine ragmen Klasik Tiirk Miizigi
Itri’nin yapitlariyla birlikte bilyiik oranda beste alaninda kayda deger gelismeler yasamistir
[16].

17. yiizyilda oldugu gibi 18. yiizyilda da halk ve sanat miizikleri yakin olmasiyla birlikte
18. yiizyilin son dénemlerinde Ugiincii Selim ekoliindeki Klasik Tiirk Miiziginin klasik
gelenegi tizerine devam etmesiyle iki tiirin ayrigmasi belirginlesmistir. III. Selim’in yeni
diizen olarak adlandirdig1 Osmanli Imparatorlugunda neredeyse tiim alanlarda yenilestirme

caligmalari igerisinde Klasik Tiirk Miizigi de etkilenmistir [16].

19. yiizyildaki islahatlar ile birlikte klasik donem yaklasimlari zayiflayarak, Klasik donemi
bitirip Neoklasik donemi baslatan besteci Dede Efendi, Sakir Aga, Emin Aga vb. sanatgilar

1slahatlar ile yeni gordiikleri bat1 miizikolojisi etkisinde kalmislardir [16].
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2.1.4. Neoklasik devir

Dede Efendi ile baslayip Haci1 Arif Bey’e uzanan bu donemde besteciler klasik akimin
etkisine bagl olan ve biiyiik yapitlar liretme gelenegi yerine klasik akimdan kesin olarak

ayrilmadan kiigiik yapitlar iretmeye yonelmislerdir [16].

Donemi baglatan besteci Dede Efendi genis olgekte her alandan eser ortaya koymus olup
bes yiizden fazla bestesinden iki yiiz civarinda bestesi glinlimiize uzanmistir. Dede Efendi,

Itri’den sonra klasik donemin en biilyiik bestecisi olarak goriillmektedir [16].

Neoklasik donemin bestecileri arasinda Dede Efendi’nin dgrencileri olan Ismail Efendi ve
Zekai Dede Efendi, Vasilaki, Tanburi Ali Efendi, son olarak neoklasik donemi bitirerek

romantik donemi baglatan besteci Hac1 Arif Bey gosterilebilir [16].

2.1.5. Romantik devir

Hac1 Arif Bey ile baslayip Hiiseyin Sadettin Arel’e uzanan bu donemin 6zellikleri arasinda
biiyiik yapida eserlerin yerine kiiciik yapida eserlerin gelmesi, Uciincii Selim déneminden
itibaren c¢alisilan sarki yapisinin deger kazanmasi, Klasik ogretilerin yerine halka

yonelimlerin baglamasi, duygusal yogunluga 6nem verilmesi 6rnek verilebilir [16].

Bahse konu donem toplumda batililagsmanin arttigi, her alanda ve miizikolojide bati
etkisinin giderek arttig1, Klasik Tiirk Miiziginin resmi egitimden kaldirildigi kisa bir siireci
icerdigi i¢in bu devirde Klasik Tirk Miizigi tizerinde yiiriitilen resmi g¢aligsmalarin
duraganlagsmasma karsin Rauf Yekta, Hiiseyin Sadettin Arel ve Dr. Suphi Ezgi’nin
ugrasilariyla Klasik Tirk Miizigi alaninda ¢alismalar devam etmis olup bu siiregte Rauf
Yekta'nin yazdigi Klasik Tirk Miizigine ait verilere bir bati ansiklopedisinde biiyiik

oranda yer verilmistir [16,22].

Bu donemin 6nemli bestecileri arasinda donemi baslatan sarki bestecisi Hac1 Arif Bey,
ogrencisi Sevki Bey, Nikogos Aga, Miinir Nurettin Selguk, Rahmi Bey, saz bestecisi
Tanburi Cemil, Rauf Yekta, Dr. Suphi Ezgi, Hiiseyin Sadettin Arel v.b. gosterilebilir [16].
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2.1.6. Reform devri

20. yilizy1lda Hiiseyin Sadettin Arel ile baslayip gliniimiizde devam eden reform doneminin
onemli Ozellikleri, toplumun batililasma akimina kapilmasi ve topluca bir siirece
gecilmesinin sonucunda Klasik Tirk Miizigi alaninda yapilan hatalarin diizeltilmesi,

Klasik Tiirk Miiziginde Batililasma akimindan ziyade ¢cagdaslasmaya ¢alisilmasidir [16].

Hiiseyin Sadettin Arel ile birlikte Dr. Suphi Ezgi, Prof. Dr. Salih Murad Uzdilek’in basini
cektigi Klasik Tiirk Miizigi alanindaki degerlendirme hatalarinin giderilmesi, Klasik Tiirk
Miiziginin tekrar denetime ve disipline ge¢mesiyle ¢agdaslastirilmasi i¢in c¢alisma
yuriitmiiglerdir. Donemin hedefi, Klasik Tiirk Miizigi verilerini ¢agdas yontemler
icerisinde topluma ve geng¢ kesime yaymak, Klasik Tiirk Miizigi alanindaki degerlendirme

hatalariin bilgilerini ortaya ¢ikarmak, ¢ok seslilige yonlendirmek olarak belirtilebilir [16].

Klasik Tirk Miizigi verilerini ilk derlemeye baslayan miizikolog Rauf Yekta Bey
olmustur. Dr. Suphi Ezgi’nin kaleme aldigi Nazari ve Ameli Tirk Musikisi isimli bes
ciltlik yapitinda Klasik Tiirk Miizigi verilerini, sistemini, makamlar, usuller, notalar olarak

belli bir sistem ile bir araya getirmistir [16].

Hiiseyin Sadettin Arel bati miizigi egitimi almasi ve Klasik Tirk Miizigi Nazariyatini
olusturmak amaciyla Dr. Suphi Ezgi Bey’in yam sira Rauf Yekta ile calistiktan sonra
yapitlarin1 olusturarak bunlara ek olarak besteciligiyle reform dénemini baslatan besteci-
miizikolog olmustur. Hiiseyin Sadettin Arel, eserlerinde Klasik Tiirk Miizigi ritmini,
usullerini ve makamlarin1 ¢agdaslastirarak belirli yapilar icerisinde yazarak, bu verileri
geng kesime yaymustir. Ayrica Tiirk ses yapisina uygulanabilecek ¢ok sesliligin detaylarini
arastirmaya baslamig, Tirk Musikisi Kimindir [23], isimli yapitinda ise Klasik Tiirk
Miiziginin farkli kiltiirler orijinli oldugunu savunan teorilerin yanlis oldugunu, Klasik
Tiirk Miizigini Tiirklerin Orta Asya’dan getirerek Orta Doguda genisledigini, asil olarak

diger kiiltiirlerden dogmadigini bilimsel kanitlartyla sunmustur [16].

Hiiseyin Sadettin Arel bahsedilen galismalariyla Klasik Tiirk Miiziginde g¢agdaslasma
akimimi baglatan kisi olarak goriilmektedir. Hiiseyin Sadettin Arel’in derledigi bilgilerin
is1ginda Klasik Tirk Miizigi genis dlgekte egitim olanaklarina erigserek oncelikle Belediye

Konservatuarinda, sonrasinda Tiirk Musikisi Konservatuarinda verdigi dersler araciligiyla
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yetistirdigi 6grencilerin ve arkadaglarinin katki sunmasiyla birlikte gerceklestirilmistir. Bu

sekilde reform doneminde Klasik Tiirk Miiziginin kurumlagmasi saglanmistir [16].

Ayrica Klasik Tirk Miizigi ses yapisinda bir sekizlinin yirmi dort esit olmayan araliga
boliinmesi ve yirmi dort perde kapsadigmin agiga kavusturulmustur. Dr. Suphi Ezgi ve
Hiiseyin Sadettin Arel’in bu alandaki ¢aligmalari sonucunda Tiirk dizisinde yirmi dort
perde bulunmasi gerektigini One siirmiisler, sonradan giin yiiziine ¢ikan Hizir bin
Abdullah’in edvarinda bu yapinin dayanagini bulmuslardir. Sonrasinda bu alanda calisan
Prof. Salih Murad Uzdilek’de bu yapinin sayisal gerekgesini Ilim ve Musiki adli eserinde
[24] belirtmistir [16].

2.2. Klasik Tiirk Miiziginde Makam

Klasik Tiirk Miiziginin, makamsal yap1 ve usul (ritmik 6zellikler) olmak iizere iki temel
ogesi vardir. [26] Klasik Tirk Miiziginde metrik sistemle ilgili olan usul kavrami kuvvetli
vuruslarin, yar1 kuvvetli vuruslarin ve zayif vuruslarin belirli bir sistematik icerisinde art

arda gelmesiyle olusan say1 gruplarina verilen isimdir [25].

Klasik Tiirk Miizigi gilinlimiize kadar bircok calisma ve arastirma ile sistematige
oturtulmaya calisilmistir. Klasik Tiirk Miiziginde makam; perde araliklari,
siniflandirilmasi, dizisi, seyir 6zellikleri, dortlii ve besliler vb. gibi makami olusturan

ogelerle birlikte incelenmesi gerekli olan bir konudur [26].

Gegmiste miizikoloji kitaplar1 yani edvarlar iginde terkib, avaze, sube veya perde [27,28]
olarak adlandirilmig olsa da giiniimiizde makam ismiyle incelenmektedir. Osmanl
doneminin baslarindan beri kullanilan makam kavrami [29], miizik pargalarinin
iizerlerinde uzun duruslarin yapildigi perdeler i¢in kullanilmistir. Sonrasinda ise kompleks

miizikal yapilar1 anlamlandiracak sekilde anlam yiiklenmesi agisindan genisletilmistir [26].

Kelime kokeni agisindan Arapca olan makam [28], duraklar ve giiglii olarak adlandirilan
nagmeler ile birlikte kendine 6zgii unsurlar olan perde, aralik, dortlii ve besliler ile olusan
dizilerin yani sira bu yapiyla beraber seyir kurali olan miizikal ¢esni olarak tanimlanabilir.
[19,26,29-37] Klasik Tiirk Miiziginin diger ana &gesi kabul edilen usul, makam yapisinin
yaninda ikincil planda kalir [38].



15

Sistematik egitimde makamdaki dortlillere cins denmistir. Dortliiller #i¢ araliga
boliimlenmistir. Cinsler farkli yapilarda bolimlenip siralandiginda farkli diziler ortaya

¢cikmis olup devirleri yani sekizli 6l¢ii sistemindeki usulii meydana getirmislerdir [26, 39].

2.3. Klasik Tiirk Miiziginde Makam Olusturan Ogeler

Makamlarin meydana gelmesini saglayan, Karakteristik yapilarini belirleyen, diizeni ve
akisin1 ortaya koyan Ogeler vardir. Makami olusturan 6gelerden baslica olanlari makam
yapisinda kullanilan perdeler ve ses araliklaridir. Miizikte olusan seslerin yiikseklik
acisindan tanimi olan perdenin seyrin bittigi ve sona erdigi tiirline karar perdesi denir [26].

Karar perdesinin tam karar, yarim karar ve asma karar olarak ti¢ tiiri vardir [38].

Makam yapist igerisinde bir tane karar perdesi bulunur. Makamda seyir yapisina dikkat
edilerek istenen perde ile baslayabilir fakat bitirmek icin istenen perde kullanimi dogru
degildir. Makam yapisinda kullanilan karar perdesi ve tiz durak perdesi gibi tanimlar
Hiiseyin Sadettin Arel ve Rauf Yekta tarafindan isimlendirilmistir. Bu perdeler Klasik
Tiirk Miizigi makamlarinda gegmisten bu yana var olsa da isimlendirilmesi 20. yiizyilda
gergeklesmistir [26]. Makamin karakteristik yapisinin taninmasinda durak ve giicli

perdelerinin yan1 sira karar perdeleri de 6nemli bir rol oynar [38].

Ses dizisinin kisaltilmig terimi olan dizi makamlarin perdelerinin kendine 6zgii kurallara
dayanarak miizikal sisteme temel olusturan belirli bir sekilde siralanmasidir. Seyir ise
Klasik Tiirk Miiziginde makamlarin karakteristigini olusturan akis anlamimna gelmektedir.
[26] Duraktan tize giden ¢ikici seyir, tizden pest sese giden inici ve giiglii perdesinden
baslayarak genisleyen hem inici hem ¢ikici olarak iig tiir seyir mevcuttur [38].

Makamda seyir olmadan tek basina dizi bir anlam olusturmayabilir. Bu a¢idan makami
olusturan 6nemli 6gelerden biridir. Klasik Tiirk Miiziginde dizileri ayn1 olan makamlar var
oldugu halde seyir karakteristiklerinin farklilagmasindan kaynakli birbirinden farkli
isimlendirilen makamlar bulunur. Bu makamlara Muhayyer ve Hiiseyni’yi oOrnek
verebiliriz [26].

Cesni, makamdaki seyre uygun olarak belli perdelerdeki duraklamalar ya da
gecikmelerden kaynaklanan makamin karakteristigini olusturan 6nemli 6gelerden biridir

[26,40]. Cesni belli yapilarin disina ¢ikmayan araliklarindan meydana gelen dort veya bes
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art arda gelen sesten meydana gelen kaliplagmis dizi yani dortli ve beslilerden
olusmaktadir. Bu dortlii ve besliler basit makamlarin olusumunda temel olusturur [41].

Seyir olarak birbirine benzeyen makamlar1 yalnizca g¢esnileri analiz ederek ayristirilabilir

[26,40].

Gegki, Klasik Tiirk Miiziginde bir makamin seyri esnasinda farkli bir makama gegilmesi
olarak adlandirilir [26,34]. Karakteristik ozellikleri ve makamsal yapilar1 sayesinde
geckiye agik olmasi Klasik Tiirk Miiziginin 6zelliklerinden arasindadir [42]. Ayni zamanda

konservatuvarlarda genel olarak performans Ogretilerinde ders olarak gosterilmektedir
[43].

Dizileri igerisinde ortak ses veya karakteristik 6zellik olan makamlar arasindaki gegise
yakin gecki, bulunan makamlar yakin, dizileri birbirine benzer olan makamlar arasindaki
gecise uzak gegki denir. Gegki yapilabilmesi ig¢in dizideki ses yapilarinin gorevlerini
degistirmek veya dizideki ses yapilarinin birkaginda karakteristik degisiklik yapmak olarak
iki farkli yontem bulunur [26,34]. Gegki icin bu yontemlerden bir tanesi yeterli
gelebilecegi gibi iki yontem ayni anda da kullanilabilir. Gegki kisa siireli yapilirsa
siireksiz, uzun siireli yapilirsa siirekli gecki olarak isimlendirilir. Ayrica eseri
duraganliktan uzaklastirma ve estetik amagla gergeklestirilir [19,43]. Gegkiler zamanla

bilesik makamlarin sayisinin artmasina olanak sagladigi sdylenebilir [42].

2.4. Klasik Tiirk Miizigi Makam Tiirleri

Ortak kani olarak Klasik Tiirk Miiziginde makam ve usul oldukga zengindir. Cogunlugun
kabul ettigi Ezgi-Arel teorisinde makamlar basit makam, bilesik makam ve sed makam
olmak iizere li¢ tiirde tasnif edilmistir. En az bir dortlii veya beslinin yani sira sekiz sesli
dizi ile karakteristikleri agiklanabilen makamlar Basit Makam olarak adlandirilir [38,43].
Basit makamlara Muhayyer, Kiirdi, Hiiseyni, Cargah, Ussak ve Rast ornek olarak
verilebilir [41]. Calismada kullanilan basit makamlardan Muhayyer, Kiirdi ve Hiiseyni’ye

ait seyir ve dizi 6rnekleri asagida verilmistir.
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Sekil 2.1. Muhayyer makami dizi seyri [44]
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Sekil 2.2. Kiirdi makamu dizi seyri [45]

Yerinde huseyni makami dizisi

Sekil 2.3. Hiiseyni makamu dizi seyri [46]
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Cogunlukla sekiz sesli diziler ile olusamayan, birden fazla makamdan ya da ¢esniden
birlestirilmis makamlar Bilesik Makam olarak adlandirilir. Fakat basit makam olarak
isimlendirilen makamlarin bazilarinda gegkiler bulunmaktadir [38, 43]. Bilesik makamlara
Segah, Saba, Hiizzam, Ferahfeza ve Diigah ornek olarak verilebilir [41]. Calismada
kullanilan bilesik makamlardan Segah, Hiizzam ve Saba’ya ait seyir ve dizi ornekleri

asagida verilmistir.

Yerinde segah makami dizisi
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Sekil 2.4. Segah makami dizi seyri [47]
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Yerinde hiizzam makami dizisi

Sekil 2.5. Hiizzam makamu dizi seyri [48]
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Sekil 2.6. Saba makamu dizi seyri [49]

Klasik Tiirk Miiziginde makamlarin olusumundaki 6nemli 6gelerinden dortlii veya besliler,
sistematigin el vermesiyle ve araliklarin bozulmamasiyla farkli perdeler iistiine gogiirme
(aktarma) yapilabilir. Yani birtakim perdeler istiine goclirme islemi yapilamayabilir [41].
Basit veya Bilesik makamlarin seyir ozellikleri ile birlikte durak bolgesinden baska bir
perdeye aktarilmasi yani gogiiriilmesi sonucu elde edilen makamlara Sed Makam denir
[38,43]. Sed makamlara Nihavend, Hicazkar, Mahur ve Evcara 6rnek olarak verilebilir
[41]. Calismada kullanilan sed makamlardan Nihavend ve Hicazkar’a ait seyir ve dizi

ornekleri asagida verilmistir.
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Rastta 1. sekil blselik (nihdavend) dizisi
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Rastta 2. sekil blselik (nihavend) dizisi

Sekil 2.7. Nihavend makamu dizi seyri [50]
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Yerinde hicazkar makami dizisi

Sekil 2.8. Hicazkar makamu dizi seyri [51]

Her makam i¢in kendine 6zgii seyir ya da perdeler bulunmasi dolayisiyla orijinalliklerini
korumaktadir. Buna ragmen olusum sekillerine bakildiginda makami olusturan
karakteristik Ozellikleri birbiri ile benzeyen ve bazi makam olusturan &geleri ayni olan

birgok makam bulunmaktadir [38].

Klasik Tiirk Miizigi gecmisinden giliniimiiz tarihine kadar alt1 yiiz civarinda makam tiirii
kullanim1 gerceklesmistir. Fakat bu makam tiirlerinin yarisinin Ornegi giiniimiize
erisebilmistir. Giiniimiizdeki makam tiirlerinin yiiz civarinin kendine 6zgii karakteristik
ozellikleri bulundugu belirtilebilir. Siire¢ i¢inde bazi makam tiirlerinin adinin degistigi
veya makam yapilarinda degisimler olugmasi 18. yiizyildan itibaren Klasik Tiirk Miizigi

makamlarinda zenginlik olugmasina olanak saglamigtir [38].

2.5. Klasik Tiirk Miiziginde Makam Siniflandirma Cahsmalari

Klasik Tiirk Miizigi Makamlarinin egitiminde siiflandirmadaki farkli yaklagimlar, yanlis
nota yazimlari, eser icralarinda kisilerin serbest yaklasimi, makam simiflandirma igin
gerekli bilgi birikimi ve tecriibe eksikligi hem bu egitimi alan kisiler i¢in hem de Klasik
Tiirk Miizigine ilgi duyan bireyler i¢in makamlarin taninmasi ve smiflandirilmasinda

cesitli zorluklara yol agmaktadir.

Klasik Tirk Miiziginde makam tiirleri ve tanimi miizikal teoride olduk¢a Onemli ve

ihtilafl1 bir konudur [28].
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Safiyyiiddin Urmevi'nin eseri olan edvarda belirtilen ve devir veya sube olarak

smiflandirilan makamlar mevcuttur [38].

Klasik Tiirk Miiziginde makamlarin simiflandirma ¢alismalart ve Tiirk miiziginde
makamlarin tespiti 15. yiizyildan itibaren gelmistir. 15. yiizyillda Abdiilkadir Meragi Klasik
Tirk Miizigi'nde makam adini kullanan ilk miizikolog olarak kabul edilmistir. Bu
dénemden Once miizikologlar makam kelimesi yerine terkib, avaze, sube, sed veya devir

kelimelerini kullanirlardi [26,52].

17. yuzyilla birlikte miizikologlarin makamlarin tanimlari, tiirleri ve tasnifleri ile
makamlarin miizikal 6zellikleri konusunda farkli yaklasimlar benimsemeye basladiklari
gozlemlenmigtir. Bunun sonucunda Klasik Tiirk Musikisi makamlarinin tasnifinde yeni

yaklagimlar ortaya ¢ikmistir [53].

Miizikologlar tarafindan yapilan makam tanimi giiniimiize yakin donemlere geldiginde
daha ayrintili yapilmistir. Kantemiroglu Edvari, Klasik Tiirk Miizigi makamlariin
stirecteki degisim ¢izgilerini inceleyerek yaptigi calismalarda siniflandirmalarin degistigini

gostermistir [54].

Kantemiroglu Edvari'nda agiklanan ifadelere gore gecen siire¢ icinde makam tanimi ¢esni
ve geckiye kadar Ozellesmistir. 20. ylizyila gelindiginde yaptigi calismalarda Hiiseyin
Sadettin Arel, makami dizide bulunan seslerin duraklar ile kendine 6zel etkilesimlerinden
olusan hususiyeti makam olarak agiklamistir [55]. Kantemiroglu’na gére on iki makam,

yedi avaze ve dort subeden olusan bir siniflandirma sistematigi vardir [56].

Klasik Tiirk Miiziginde bir sekizliyi 24 farkli araliga bolerek 25 perdeyi elde eden Hiiseyin
Sadettin Arel (1880 — 1955), Suphi Ezgi (1869 —1962) ve Salih Murat Uzdilek (1891 —
1967) yeni bir yaklagim gelistirmislerdir. Kaba Cargah perdesinden baslayarak tiz kismina
kadar 11 tam besliyi, 12 tane de tam dortliiyii st iiste dizerek bir oktav aralig1 i¢inde kalan
perdeler elde edilmistir. Hiiseyin Sadettin Arel, Tirk Misikisi Nazariyat1 Dersleri adh
caligmasinda sekizlinin 24 farkli aralifa boliinmesinin sebebini ve 24 sesi elde etmenin

yollarint detayli bir sekilde agiklamaktadir [53].
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Ayrica tarihte Farabi, Urmevi, Seydi, Hizir bin Abdullah, Abdiilbaki Nasr Dede,
Kantemiroglu, Rauf Yekta gibi giiniimiize degin bir¢ok iinlii miizikolog, Klasik Tiirk
Miizigine ait makamlar ve yapisi lizerine ¢alismalar yapmis ve edvarlar yazmiglardir.
Glinimiizde verilen miizik egitiminde Arel-Ezgi-Uzdilek sistemi en yaygin olarak

kullanilan sistem olmaya devam etmektedir [26].
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3. YAPAY ZEKA

Yapay zeka (YZ) bilgisayar veya makineler araciligiyla insanin analiz etme, problem
¢ozme Ve karar verme gibi yeteneklerini taklit ederek biiyiik miktardaki egitim verisini alir,
verileri analiz eder ve bu verilere dayanarak gelecekteki durumlar i¢in tahminlerde
bulunmaya ¢alisir. Bir sinyal tanima modiilii, birden fazla miktarda 6rneklemi inceleyerek
sinyali tamimayr ve tanimlamayi Ogrenebilir. Basite indirgersek yapay zeka, problem

¢ozimu saglamak icin bilgisayar bilimi ve veri kiimelerini birlestiren bir alandir [57].

Tamamen yeni bir disiplin olmasa da giiniimiizde bilim ve is alanlarinda giderek
yayginlagan ayni zamanda bir¢ok dogal probleme ¢6ziim iiretmede yardimci olan yapay

zeka i¢in gliniimiize kadar ¢esitli calismalar ve tanimlar yapilmistir.

Yapay zeka kavrami tarih 6ncesi donemlere kadar uzanan bir olgudur. Modern yapay zeka
kavrami oncelikle A. M. Turing’in 1950 de yayimlanan makalesine dayanir. Turing
makinelerin diisiiniip diisiinemeyecegi sorusuna odaklanmistir. Turing makine ve diisiinme
terimlerinin tanimlarinin belirsizlige yol acabilecegini fark ederek tanimlari ve altinda
yatan sorunu dikkate almak yerine insanlari taklit ederek soruyu cevaplamak igin Turing

testini modellemistir [58].

M. Turing’in yapay zeka tanimina gdre perdenin arkasinda bir makine varsa ve insan
makineyle herhangi bir sekilde etkilesime giriyorsa o zaman makine yapay olarak zekidir.
Dogrudan zeka kavramini hedeflemez, daha ¢ok insani davranislara odaklanir. Bu agidan
yapay zeka, herhangi bir sorunu aninda ¢6zebilecek olaganiistii derecede akilli bir makine
inga etmek anlamina gelmez, daha ziyade insan benzeri davraniglarda bulunabilen bir

makine insa etmek anlamina gelir [59].

1956 yilina gelindiginde yapay zeka kavramini ilk kez kullanan kisi ise J. McCarthy
olmustur. J. McCarthy’e gore yapay zeka akilli makineler ve akilli bilgisayar programlari
yapma bilimi ve miihendisligidir. Insan zekasii algilamak igin bilgisayar kullanma
goreviyle ilgilidir fakat yapay zeka kendisini gézlemlenebilir yontemlerle sinirlamasina
gerek yoktur [60].
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YZ hakkindaki ¢agdas tanimlar insan zekas: kavramina dayanmaktadir. Modern bakis
acisina gore, ne zaman yapay zekadan bahsedilirse insan dilini anlamak, karmagik
manevralar igeren mekanik gorevleri gergeklestirmek, ¢ok kisa siirede biiylik veri igeren
bilgisayar tabanli karmasik sorunlari ¢6zmek gibi gbrevlerin birini ya da daha fazlasim

gerceklestirebilen makineler olarak tanimlanmaktadir [59].

Insan benzeri davranis acgisindan bakildiginda yapay zekanin iki yonii vardir. Birincisi
makinenin akilli oldugu ve insanlarla iletisim kurabildigi ancak yonlendirme yapamadigi
yondiir. Diger yon ise robotik alanini ifade eden insan benzeri hareket yetenekleriyle

fiziksel etkilesimlere sahip olmayi igerir [59].

Avrupa Komisyonuna [61] gore yapay zeka ¢evrelerini analiz ederek ve belirli hedeflere
ulagsmak i¢in eylemler gergeklestirerek akilli davranislar sergileyen sistemlere verilen
isimdir. Yapay zeka yazilim tabanli olabilir veya belirli bir donanim ekipmanina
goémiilebilir. Karmasik bir amag verilen, veri toplama yoluyla gevrelerini algilayarak,
toplanan yapilandirilmis veya yapilandirilmamis verileri yorumlayarak, bilgi tizerinde akil
yiiriiterek veya bu verilerden elde edilen bilgileri isleyerek ve en iyi eyleme karar vererek

fiziksel veya dijital boyutta hareket edebilen sistemlerdir [62].

Yapay zeka programlama ii¢ beceriye odaklanir. Bunlardan ilki olan 6grenme siireci YZ
programlamanin 6grenme siireci veri toplamaya ve verilerin nasil eyleme gegcirilebilir
bilgilere doniistiiriilecegine iliskin kurallar olusturma asamasidir. Bu kurallar algoritmalar
olarak adlandirilir ve makinelerin belirli bir gorevi nasil tamamlayacaklara iliskin

talimatlar olustururlar [63].

Ikinci beceri ise akil yiiriitme siirecleri olarak adlandirilir. YZ programlamanin akil
yiirlitme siireci, istenen sonuca ulagsmak igin uygun algoritmaya karar verme asamasidir

[63].

Son beceri ise kendini diizeltme becerisidir. YZ programlamanin kendini diizeltme siireci,
ogrenme asamasi ile birlikte algoritmalara siirekli olarak ayarlamalar yapmak ve miimkiin

olan en dogru sonuglar1 vermelerini saglamak i¢in tasarlanmistir [63].
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YZ teknolojisi, sayisiz deneme yanilma turu yoluyla gérevlerin nasil gergeklestirilecegini
ogrenecektir. YZ ileriye doniik olup insanlarin verileri nasil analiz ettiklerini ve bilgileri
nasil entegre ettiklerini yeniden gézden gegirmelerine ve ardindan daha iyi kararlar almak

icin bu bilgileri kullanmalarina olanak taniyan bir aragtir [63].

YZ 1980 doneminden sonra laboratuvarlarda kisitli alanlarda kullanimindan ziyade insanin

dogal problemlerinde kullanilmak iizere daha karmasik halde kullanilmaya devam
edilmektedir [64].

YZ alani igletmelere operasyonlart hakkinda daha once farkinda olmayabilecekleri ig
goriiler sunabilmesi ve baz1 durumlarda gorevleri insanlardan daha iyi yerine getirebilmesi
nedeniyle bilgisayar bilimi, matematik, psikoloji, dilbilim, felsefe, sinirbilim, yapay

psikoloji vb. bilim dallari ile ortak ¢alismaktadir [65].

Bu alanlarda YZ ile yapilan ¢alismalarin ¢ogu, paralel islemeyi daha hizli hale getiren
GPU 'larin (grafik isleme birimleri) genis kullanilabilirligi biiyiik miktarda veriyi ¢ok daha
hizli islemesi ve tahminleri insan tarafindan miimkiin olandan daha dogru bir sekilde

yapmasi nedeniyle hizla gelismektedir [65].

Bunun yani sira YZ 'nin ylikselisi, internet ve veri depolama araclarinin kullaniminin
artmasi ile neredeyse sonsuz sayida veri (goriintiiler, video, ses, metin, islemler ve jeo-

uzamsal veriler) akisi ile saglanmistir [65].

3.1. Yapay Zeka Tiirleri

Yapay zeka tiirleri genellikle iki farkli sekilde tanimlanmaktadir. Birinci ayrim sekline

bakarsak yapay zeka giiclii ve zayif olarak ikiye ayrilir.

3.1.1. Giiclii ve zayif yapay zeka

Zihin felsefesi dalina gore YZ, giiglii yapay zeka ve zayif yapay zeka olarak iki farkl: tiire
ayrilir. Her ne kadar hepsi olmasa da ¢ogu felsefi teori gibi, ayni fikirde olmayan insanlar
oldugunu belirtmek gerekir. Zayif YZ, programin gorevi ne olursa olsun, yalnizca bu

gorevi kopyalamaya veya ¢ogu gorev igin yeterli olacak c¢ogaltma yapmaya calistig
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kavramdir. Guglic YZ, bu durumda zeka olan kavramin gergek bir ornegidir. Basitce

soylemek gerekirse, zayif YZ simiile ederken, giiglii YZ gergeklestirmeyi hedefler [66].

3.1.2. islevlerine gore yapay zeka tiirleri

Ikinci ayrim sekli ise islevselliklerine gére yapilmustir. Salt tepkisel, limitli hafiza, zihin

teorisi ve 0z farkindalig1 olan olarak dort baslikta incelenir.

YZ’ nin basit formu olan salt tepkisel, hafizas1 olmadigi i¢in gegmisteki deneyimlerine
gore gergek zamandaki konular icin karar veremez. Sadece cevresini veya c¢evresindeki
durumlar tam olarak algilayarak bu verilere dayanarak davrams gelistirirler. Tam olarak
tepkisel davranigi olan bu yapay zeka tiirii, verileri sekillendiremez. Sadece bir alanda
uzmanlik gelistirebilir. IBM'in gelistirdigi ve satrangta Kasporov'u maglup eden programi
Deep Blue, satrang tahtasindaki taslar1 géren ve onlara tepki veren tepkisel yapay zeka
ornegidir. Onceki hafizasindan (deneyimlerinden) yararlanarak uygulama yardimiyla

kendini gelistiremez [63].

Limitli hafizali makineler daha 6nceden 6grendigi bilgileri toplayarak ve dnceden islenmis
olan bilgilerinin iizerine ekleyerek verileri kisa bir siire i¢in saklayabilir. Olusturdugu
verileri belli bir siire tutarak isleyebilseler de dgrenimlerinden olusan bir kiitiiphaneye
ekleyemezler. Dogru secimleri yapmak ve basarili bicimde aksiyon almak igin uygun
hafizaya sahiptir. Kendi kendini siiren siiriiclisiiz araglar limitli hafiza teknolojisini
kullanarak g¢evresindeki araglarin son hizi, hiz smiri, mesafesi gibi bilgileri ve yolda

hareketine yardimc1 olabilecek diger verileri islerler [63].

Psikoloji bize insanlarin davraniglarini yonlendiren disiinceleri, duygulari, anilar1 ve
zihinsel modelleri oldugunu soyler. Zihin teorisi ¢evresindeki insanlarin davraniglarini ve
zihinsel modellerini analiz ederek taklit edebilmeyi hedefler. Arastirmacilarin
amagclarindan biri insanlarla ilgili, insan zekasini1 ve insanlarin duygularinin olaylardan ve
¢evreden nasil etkilendigini algilayan bilgisayarlar insa etmektir. Birden fazla modelleme

yapilsa da simdiye kadar gergeklestirilememistir [63].

Yapay zeka ile ilgilenen bir¢ok kisi 6z farkindalig1 olan yapay zeka gelistirmeyi son hedef

olarak diisiinse de su ana kadar bu tiirde gelistirilememistir. Zihin teorisinin devami
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niteligindeki bu tiir programlar i¢indeki durumu analiz edebilen, kendi kendisinin farkina
varabilen, insanlarin hislerini anlayabilen ve sonug ¢ikarabilecek sekilde olabilmelidir. Bu

yapay zeka tiirii gelecek nesil olarak tanimlanmaktadir [63].

3.2. Yapay Zeka Yontemleri

Yapay zeka oldukca genis bir alan olmakla birlikte probleme gore uygulanan yontemler
degismektedir. Bunlar yapay zekanin alt dallar1 veya uygulama alanlaridir. Makine
ogrenmesi (MO), Dogal Dil Isleme (NLP), Uzman Sistemler, Robotik ve Bilgisayarla
Gorl bunlardan bazilaridir. Makine 6grenmesi ¢alismada kullanilan yontem oldugu igin

asagida detayl1 olarak agiklanmistir.

YAPAY ZEKA
[
[ I I | [ |
_Makine Dogal Dil Uzman Robotik Bilgisayarla Diger
Ogrenmesi Isleme Sistemler Goru Yaklagimlar

Sekil 3.1. Yapay zeka alt alanlar1 ve uygulama alanlari

3.2.1. Dogal dil isleme

Dogal Dil Isleme (NLP) sistemleri ¢ogunlukla konusma ve yazi (metin) gibi dogal olarak
aciklanabilir tekniklerle otomatik islenmesi olarak tanimlanmaktadir. Genellikle beyaz
kutu teknikleri olarak adlandirilan bu tiir yaklagimlarin 6rnekleri arasinda kurallar, karar
agaclari, gizli Markov modelleri, lojistik regresyonlar ve digerleri bulunur. Ancak
giiniimiizde derin 6grenme modelleri ve dil gdmmelerinin 6zellik olarak kullanilmas1 gibi
kara kutu tekniklerinin ortaya ¢ikisi ile popiiler olmustur. Dogal Dil Islemenin bilinen

orneklerinden biri, e-posta sisteminde gelisen spam e-postalari algilamasidir [67].
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3.2.2. Uzman sistemler

Uzman Sistemler daha ¢ok belli bir sorun tizerine kullanimda yaygindir ve yapay zekanin
(YZ) alt dalidir. Uzman Sistemlerin 6grenme bilesenleri olabilir. Uzman Sistemler, insan
uzmanlardan ogrenilen bilgileri depolayan yapay zeka alt dalidir. Bu sayede Uzman
Sistemler, belli bir alandaki insan uzmanlarin bilgilerini ve davranislarini taklit etmektedir.
Erken Uzman Sistemler, insan uzmanlarin davraniglarini ve kararlarin1 kopyalamaya

odaklanmustir [68].

Uzman Sistemler, yapay zekanin aksine temel varsayimlar gelistirmeye ve bunlari akilli
davranisa déniistirmeye calismaz. Insan deneyimini temel olarak kabul eder ve toplu
davranis bicimini isletmeye calisir. Erken Uzman Sistemlerin ¢ogu, bilgiyi kurallar
biciminde ele ald1 ve bu kurallar1 birka¢ asamali karar sisteminde bir araya getirmek igin

algoritmalar kullanir [68].

Yeni Uzman Sistemlerin ¢ogu insan uzmanlardan birlesik daginik bilgiye ve diger bilgi
temsil bi¢imlerine kadar olan tiim kurallar1 birlestirir. Uzman Sistemler, normalde insan
uzmanlar tarafindan ¢6ziilen sorunlari c¢ozerek belirli bir problem iizerine bir insan
uzmaninkiyle karsilagtirilabilir bir sorun ¢6zme uzmanhigi derecesi sergileyen yapay zeka

alt dal1 olarak da tanimlanabilir [68].

Uzman Sistemlerin bilgilerini verilen problemlere uygulamak i¢in bir veya daha fazla akil
yiiritme mekanizmasindan yararlanmalar1 gerekir. Bu sayede problem ¢6zmek igin insan
uzmanliginin bilgi tabanini kullanan veya normalde bir veya daha fazla insan uzmana
danigilmas1 gereken durumlarda belirsizlikleri netlestirebilir. Ardindan, kullanicilara

yaptiklarini agiklamak i¢in bir mekanizmaya ihtiyaglar1 vardir [68].

3.2.3. Robotik

Robotik, algilama gorevi igin yapay zekanin bir diger 6nemli uygulamasi ve ortak ¢alisma
alanidir. Robotlar, sensorler veya bilgisayar goriisii yardimiyla ¢evresini algilayarak veri
elde edebilirler. Giiniimiizde bilgisayar sistemleri algilama ve gevresine ait verileri isleme

konusunda geligmistir [69].
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Algilama islemi sadece planlama icin degil, robotta yapay bir 6z farkindalik yaratmak i¢in
de onemlidir. Bu durumla birlikte, robot ayni ortamdaki diger varliklarla etkilesimi
desteklemeye baslar. Bu disiplin sosyal robotik olarak bilinir. Sosyal robotik insan-robot
etkilesimleri ve biligsel robotik olarak iki alani kapsar. YZ, tiim alanlarda kullanimini
artirarak on yildan daha kisa bir siire 6nce diisiiniilemez olan bir¢ok zorlugun tistesinden

gelmeye baslamistir. Bu ilerlemelerle beraber robotik ¢alismalari da hizla gelismistir [69].

3.2.4. Bilgisayarla gorii

Bilgisayarla gorii, ham bilgilerin kaydedilmesi, goriintii oriintiisiiniin ¢ikarilmasi ve bilgi
yorumlanmasina kadar genis bir alana yayilan yapay zeka ortak ¢alisma alamidir. Dijital
gorlintii isleme, yapay zeka, oriintii tanima ve bilgisayar grafiklerinden gelen kavram,

teknik ve fikirlerin bir kombinasyonuna sahiptir [70].

Bilgisayarla goriideki islemlerin hemen hemen tamami, dijital goriintiilerden ve o6zellik
cikarmadan olaylar veya agiklamalar hakkinda bilgi edinme siireci ile ilgilidir. Bilgisayarla
goriideki sorunlar1 ¢dzmek i¢in kullanilan yontemler, uygulama alanina ve analiz edilen

verilerin niteligine baghdir [70].

Bilgisayarla gorme, dijital goriintii isleme ve Oriintii tanimanin bir kombinasyonudur.
Bilgisayarla Gorme siirecinin sonug verisi, goriintiiniin algilanmasidir. Bilgisayarla gorme
alanin gelisimi, bilgiyi alma basariminin insan yeteneklerine uyarlanmasiyla yapilir.
Bilgisayarli goriiniin gelisimi, verilerin kalitesiyle dogrudan iliskili olsa da teknoloji
sistemine de baglidir [70].

Bilgisayarla goriiniin birincil amaci, gortintillerden modeller ve veri 6znitelikleri ve bilgiler
olusturmak iken, goriintii isleme, digerlerinin yani sira keskinlestirme, kontrast gibi
gortintiiler i¢in matematiksel doniisiimler uygulamayla agiklanabilir. Ayni1 zamanda benzer
bir anlama sahiptir ve bazen insan ve bilgisayar etkilesimi kavrami ile drtiismektedir. insan
bilgisayar etkilesiminin kapsami, insan ve bilgisayar arasindaki etkilesimle ilgili

teknolojilerin tam tasarimina, ara yiiziine ve tiim yonlerine odaklanir [70].
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Islevsel olarak, bilgisayar goriisii ile insan goriisii benzerdir. Birden fazla boyut tarafindan
indekslenen verileri islemek amaciyla tasarlanmistir. Bununla birlikte, bilgisayar

gOriislinlin insan gozi gibi kopyalanmasi beklenemez [70].

Bunun nedeni, bilgisayarli gérme sisteminin insan goziiyle kiyaslandiginda limitli
performansa ve isleve sahip olmasidir. Cogu bilim insani, insan goziinii kopyalamak igin
genis bilgisayarli gorme teknikleri alan1 6nermis olsa da bilgisayarli gérme sisteminin
performansinda belli bir sinirlama vardir. Tasarlanan sistemdeki 6nemli sikintilardan
bazilar1 parametrelerin hassasiyeti, algoritmanin giici ve sonuclarin dogrulugudur.
Bilgisayarla gérme sistemlerinin performans degerlendirmesinin karmagikligini etkiler. Bu
yiizden genel olarak performans degerlendirmesi, dogruluk yiizdesi elde etmek icin bir

algoritmanin bazi temel davraniglarinin 6l¢iilmesini igerir [70].

Bilgisayarli gorii sisteminin performansi, uygulama sisteminin tasarimina bagli oldugu i¢in
birgok alana ve montaj hattinda otomasyon, uzaktan algilama, robotik gibi belirli
uygulamalara genisletmek ve siiflandirmak icin birgok bilim insani tarafindan onerilen

kapsamli ¢alismalar vardir [70].
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4. MAKINE OGRENMESI

Biiyiik ve daha az yapilandirilmis veri kiimeleri, genellikle basit elektronik tablo ¢aligmasi
ve dagilim grafigi ¢izelgeleri ile analiz edilemez. Yeni veri kiimelerinin karmasikligi ve
hacminin iistesinden gelmek igin yeni ydntemlere ihtiyag vardir. Ornegin, gorseller, sosyal
medya ve basin biiltenleri gibi yapilandirilmamis verilerin otomatik analizi, finansal
analistlerin standart araglariyla miimkiin degildir. Biiyiik bir geleneksel veri kiimesiyle
bile, basit bir dogrusal regresyon kullanmak ¢ogu zaman fazla uydurmaya veya tutarsiz
sonuglara yol agabilir. MO yontemleri, biiyiik verileri analiz etmenin yani sira geleneksel

veri kiimelerini daha verimli bir sekilde analiz etmek i¢in kullanilabilir [17].

Algoritmalar ve uygulamalart s6z konusu oldugunda yapay zekanin en Onemli alani
makine dgrenmesidir. Makine Ogrenimi terimi 1959 yilinda Dama Oyunu Kullanarak
Makine Ogreniminde Bazi Calismalar [72] baslikli makalesinin ardindan ortaya atmustir.
Baska bir deyisle MO, bilgisayarlara acik¢a programlanmadan &grenme yetenegi veren bir

calisma alanidir [73].

Bagka bir tanima gére MO, bilgisayar programlarinin deneyim yoluyla otomatik olarak
gelismesine izin veren algoritmalarin ¢alismasi olarak tanimlanabilir [74]. Bunlarin her
ikisi de belirli bir yazilimin, sinirlt bir insan miidahalesi ile sinirli bir sorunu ¢ézecegi

anlamina gelir [62].

MO iiretici tarafindan programlanmayan bir islevi iiretmeyi 6grenebilen bir bilgisayar
programini karsilar. Program iireticisinin tam anlamiyla farkinda olmadigi islevleri
yapabilmektedir. Bu islevler, {i¢ etkene bagh olarak ogrenilir; etkenlerden ilki program
tarafindan kullanilan verilerdir, ikincisi mevcut davranis ile ideal davramis arasindaki
hatay1 veya karsilastirilmasini saglayan analiz ve {iglinciisii ise 6grenim sonrasi kararlarda
daha 1yi davramis gelistirmektir. Ayrica programa oncli olup rehberlik etmek ig¢in

nicellestirilmis hatalari kullanir [59].

Ikinci ve {igiincii etkenler kavrami soyutlayip matematiksel koklerini vurgulamaktadir. MO

teorisindeki yontemler, yapay olarak akilli sistemler olusturmak i¢in gereklidir [59].
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MO, veri kiimelerinden 6grenebilen ve veriler {izerinde karar veya tahminde bulunabilen
algoritmalarin incelenmesini ve olusturulmasint arastirir [59]. Bu tiir algoritmalar,
orneklem girdi setlerinden bir model olusturarak, girdi setlerine bagli tahminler veya
kararlar verip program talimatlarini uygulayarak tanimlanan problemin ¢6ziimiine katki
sunar. Gorece iyi performans sergileyen agik yazilimlari yazmanin ve programlamanin zor
ya da miimkiin olmadig hesaplama islemlerinde kullanilan MO tekniklerinin, goriintii ve
ses sinyallerinin islenmesi, dogal dil isleme ve otomasyon gibi karmasik islevlerin

sorunlarinin ¢dziimii tizere uygulandiginda 6nemli ¢iktilar tirettigi goriilmistiir [71].

Bilgisayar gorevlerinin simiilasyonu MO olarak kabul edilmemelidir. Bir bilgisayara
kodlarla sabit bir sirali kurallara bagli olarak belli islemleri gergeklestirmesi talimati
verilebilir [71].

Bir makineye fazla miktarda kompleks kurallar vermek bile sembolik olarak YZ olarak
kabul edilebilir. Bu durum MO olarak degil bir cesit otomasyon olarak adlandirilir. Bu
sembolik YZ ile makine, 6nceden programlanmis sirali gorevlerle tam anlamiyla

eslesmeyen bir problem ile karsi karsiya geldiginde donacaktir [71].

MO, bilgisayara bir girdi yani veri kiimesi ve degiskenler girilerek girdinin ve
degiskenlerinin bir sonucu olan ¢iktilarin liretilmesini saglar. Makine sonrasinda girdi seti
ile ¢iktilar arasinda bir yaklasim iireterek bir kural elde eder bir baska deyisle 6grenim
islemini gergeklestirir. Sonugta bu 6grenim siirecinin test edilerek basarisinin belirlenmesi
isleminde Ogrenim girdileri disinda test veri setleri kullanilarak test edilir. Bu sekilde
degiskenler arasindaki matematiksel baglar {izerine bilgi edinerek karsisina ilk kez ¢ikan

olaylarda sonuglari tahmin etmeyi gergeklestirir [71].

MO uygulamalar1 giiniimiizde olduk¢a yaygmlasmistir. Bu uygulamalara 6rnek vermek
gerekirse mail kutlarinda filtre uygulamasi, kisaca siber giivenlige yonelik olarak aga
izinsiz girmeye calisanlarin belirlenmesi [75], optik karakter tanima [76], belli
siralamalarin 6grenilmesi drnek verilebilir. MO, bilgisayar araciligiyla tahminler yapmaya
odaklanan muhasebe istatistikleri alaninda da kullanilir. Bu alandaki yontem ve

uygulamalar1 saglayan optimizasyonlarda sik¢a rastlanir [65].
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Ayrica veri analitigi alaninda, ileriye doniikk tahmine uyumlu modeller ve algoritmalar
iireten yontemdir. Ticari kullanimlarda, tahmin bazli analitik olarak bilinir. Bu analitik
modeller tizerine, veri bilimcilerin, miihendislerin ve analistlerin giivenilir kararlar ve
sonuglar elde etmelerine ve verilerdeki ge¢mise doniik ilgilerle egilimlerden 6grenerek

tahminlerin ortaya ¢ikarmasina olanak saglar [65].

Makine Ogrenmesini Denetimli Ogrenme, Denetimsiz Ogrenme, Derin Ogrenme ve

Giiclendirmeli Ogrenme gibi diger yaklasimlar olarak siniflandirir.

MAginE
ORRENMES

Denetimli Denetimsiz
Direnme Orenme

- = T . .

Pekistirmeli
Dgrenme

Derin Ogrenma Diger Yaklagimlar

Regresyon Sinflandirma Kiimeleme Faktor Analiz Zaman Serileri | | Vaplandinimam Yan Denetimli Aktif Oranma

Lssn, Fdge, SVM , Random Forest| K Means, Eirchve PCA, ICAve M |.P, CNN, LSTM Ve

Loess, Spline, kNN , idden Markoy ve WardSpectral
Ve XeBoust Logitic - NME REM

Sekil 4.1. Makine 6grenmesi alt alanlar1 ve uygulama alanlari

4.1. Makine Ogrenmesi Yontemleri

Giiniimiizde en yaygin olarak benimsenen MO yontemlerinden ii¢ii denetimli dgrenme,
derin 6grenme ve denetimsiz dgrenmedir. Biiyiik orandaki MO uygulamalarinin (yaklasik
olarak yiizde yetmisi) denetimli 6grenmedir. Uygulamalardaki denetimsiz 6grenme orani
ise yiizde on ile yirmi arasinda degismektedir. Fakat derin 6grenme farkli uygulama
alanlarmin etkisiyle birlikte giderek yayginlagmaktadir. Yaygin olarak kullanilmasa da yari
denetimli 6grenme ve pekistirmeli O6grenme, uygulamalarda kullanilan diger iki

yontemlerdir [65].
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4.1.1. Denetimli 6grenme

Denetimli Ogrenme algoritmalari, verilerin bir kismini ¢ogunlukla hem girdi hem de ¢ikt1
degiskenleriyle beraber siiregsel verileri barindiran bir modeli olusturup egitmek igin

kullanilan veri kiimelerine baglidir [62,77].

Sistem istenen ciktilar1 girdilerle egitir. Ogrenme modeli ciktilar ile beraber veri setini
isleme alarak hatalar1 bulup kendi iirettigi ciktilar1 dogru ¢iktilar ile karsilastirarak
ogrenme islemini gergeklestirir [65]. Uygulama sonrasinda bir dizi girdi degiskeninden

ciktilara ulasmak i¢in kullanilan yontemi 6grenir [71,95].

Denetimli 6grenme yontemi egitici ile 6grenmeyi igeren problemlerle ilgilenir. Daha da
acarsak, denetimli 6grenme yontemlerindeki egitim veri setlerinin etiketlenmis orneklere
yani bir denetime ihtiyact vardir [59]. Denetimli &grenme yontemleri arasinda
siniflandirma, tahmin ve regresyon yer alir. Denetimli 6grenme genellikle siniflandirma

problemlerinde yaygin olarak kullanilir [65].

Ayrica herhangi bir degiskenin sonu¢ c¢iktilart tizerine tahmin elde etmek igin
olusturulabilen bir ¢esit kural veya bir matematiksel sistem belirlenmeye ¢alisilir. Bu
tiirdeki uygulamalar ile ileriye doniik piyasalar lizerine tahminlerde bulunma becerisine
sahip yonelimler analiz edinilebilir. Bu tiirde uygulamalar regresyon caligmalar1 ile
saglanabilir [71].

Omek vermek gerekirse, herhangi bir siniflandirma sorununda smniflarin  etiketli
orneklemlerine ihtiyacimiz vardir veya bir regresyon uygulamasinda her &rneklem igin
istenen ¢ikt1 degerlerine sahip orneklemlere ihtiyacimiz vardir. Olusturulan matematiksel
modellemeler sonrasinda egitim veri 6rneklemlerini kullanip parametre 6grenim islemini

tamamlar sonrasinda uygulama ¢alismaya hazir hale gelir [59].

Denetimli 6grenme uygulamalari, karsilagilan soruna ait sistemi O6grenmek ve dogru
ciktilar tiiretmek i¢in 6rneklem saglar. Bu gesit YZ ornekleri gorsel veya isitsel igerikleri
tanimlamak, cesitli alanlarda sayisal tahminlerde bulunmak veya farkli alanlarda risk

analizi i¢in kullanilabilir [79].
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Olusturulan 6grenim modelinin daha once karsilasmadigi test veri seti 6rneklemleri
iistinde tahminler yapar. MO uygulamalarm biiyiik ¢ogunlugu anlatilan bicimlerde bir

¢esit denetim igerir [59].

Denetimli  6grenme teknikleri kendi iginde smiflandirma ve regresyon seklinde
smiflandirilir. Regresyonlar, bir dizi giris degiskenine bagli olarak c¢ikti degiskenleri
iistiinde tahmin gelistirmeye c¢alisir. Siniflandirma yontemleri ise ¢ikt1 verilerini kategoriler
seklinde gruplandirir ya da siniflandirir. Basitce olan lineer regresyon dahi denetimli MO
yontemi oldugu varsayilabilir. Bununla beraber lineer regresyonlar degiskenler ve veri

kiimeleri arasindaki ilintiyi ortaya koymak adina basit olabilir [71].

MO regresyonunun kolay ydntemi Kement regresyonu olarak adlandirilir. Kement
regresyonu minimum boyuttaki kiiciik ve alakali giris degiskenleri ve veri kiimesini
secerek tahminler tiretmeye calisir. K en yakin komsular regresyonlari ise sadece
gecmisteki orneklemleri inceleyerek benzer durumlarda tahminleri ve ciktidaki en iyi

tahmini seklinde ¢ikarim yaparak veri kiimelerini tahmin etmektedir [71].

Bir diger algoritma tiirii olan Lojistik regresyon ¢ikti verilerinin ikili karar oldugu
algoritmalardir. Karar agaci siniflandirmalar bir dize basit karar basamaklarma dayanan
sonucu tahmin etmek amaciyla en uygun yontemi bulmayi hedefler. Bu sekildeki karar
agact gecmisteki girdileri anlamlandirabilir fakat orneklemlerin haricinde verimli

caligmayabilir [71].

Rastgele ormanlar karar agaglarma dayali smiflandirma alanindaki MO ydntemidir.
Rastgele ormanlar, basit karar agacit modellemelerinin ortalamasini alarak ¢ogunlukla karar

agaclariyla kiyaslandiginda oldukga basarili ve giivenilir tahmin ¢iktilari iiretirler [71].
4.1.2. Denetimsiz 6grenme
Denetimsiz 6grenme algoritmalar1 farkli tiirde sorunlar igin gelistirilerek denetimli

ogrenmenin Otesine geger. Girdi ve ¢iktilardaki veri seti giftlerindeki incelemelerin yerine,

sisteme etiketlenmis degiskenler olmaksizin tiim veri Seti gonderilir [62,80].
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Sisteme geriye donlik etiketi olan dogru c¢iktilar girilmez. Uygulama hangisinin
gosterildigine kendi karar vermelidir. Buradaki amag¢ veri kiimelerini kesfederek kendi

icerisinde belirli bir yap1 bulmaktir [65].

Kullanicilar, denetimsiz 6grenmeye gore daha fazla veri elde ederken denetimli 6grenmeye
gore az sayida veri elde ederler. Oncelikle girdi olarak etiketlenmemis veriler kullanilirken

ayn1 zamanda uygulamanin 6grenmesini destekleyen geri bildirim elde ederler [62,78].

Denetimsiz 6grenme, etiketsiz verileri icermekte olan problemlerle ilgilenir. Bir farkli
acidan gegmis deneyimlerden yani Ogrenme islemlerinden Ogrenilecek bir veri
bulunmadigr igin bu MO’de sorun olmadig1 diisiiniilebilir. Denetimsiz dgrenmede egitim
veri kiimesinde bir yap1 ya da belli bir ¢esit olusum bulmak hedeflenerek veri kiimesinin

kokeni anlasilmaya caligilir [59].

Denetimsiz 6grenmede olusturulan modele ¢ok sayida 6rneklem sunarak ogrenme ve
probleme ¢6ziim bulma hedeflenir. [79] Bu tarz uygulamalara 6rnek verirsek, belli gruplari
benzerliklere gore ayirma, sistemlerde bulunan anomalileri bulma, islem verileri iizerine

uygulamalar alanlarinda iyi sonuglar vermektedir [65].

Denetimsiz 6grenme algoritmalart 6ncelikle veri setini inceler ardindan degiskenlerle girdi
ve ciktilarin ortak oOznitelikleri arasindaki baglari belirler. Denetimsiz 6grenmede
makineye verilerdeki 6zniteliklerin tamami gonderilir ve algoritma hangi veri kiimesinin
bagimli veya bagimsiz oldugunu bilmez. Denetimsiz 0grenme yontemleri ¢ogunlukla

Kiimeleme veya Faktor analizleri seklinde siniflandirilir [71].

Kiimeleme yontemi veri kiimesini belirli benzerlik 6zniteliklerini bazinda daha kii¢iik
gruplara seklinde bolimlemeyi hedefler. Faktor analizleri ise veri kiimelerinin temel
ayristirict Ozniteliklerini belirlemeyi ya da veri kiimesinin olabilecek en iyi ¢iktisini
belirlemeyi hedefler. En yaygin tiirii olan ve bir faktdr analizi algoritmast olan Temel
Bilesen Analizidir (PCA). PCA yéntemi istatistik disiplininden denetimsiz MO’e higbir
degisim uygulanmadan gegis yapar [71].
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4.1.3. Derin 6grenme

Derin 6grenme algoritmalari, veri setlerini ¢ok katmanli yapay sinir aglarindan gegirip
insani davraniglarin isleyislerini tiiretmeye ¢alisir. [77] Derin 6grenme algoritmalarinin
daha net anlasilmasina yardimci olabilecek baska YZ siniflandirmalart mevcuttur.
Ozetlemek gerekirse, YZ uygulamalari genellikle tahmin, riintii tanima ve kategorize gibi

islevlerin farkli kombinasyonlarini kullanir [62,81].

Diger taraftan derin 6grenme YZ sistemlerinin hedefi insanlar tarafindan tanimlamasi bir o
kadar zor fakat gergeklestirmesi basit gorevleri gercekleyebilmektir. Derin §grenme
basit¢e insanlarin ne sekilde 6grendigine benzer ve bu sebeple insan zekasini yapay olarak

yeniden gergeklestirmeye yonelik girisimdir [71].

Omek olarak goriintiileri analiz ederek ve bazi basit dzellikleri ¢ikartarak verinin genel
olarak tanimlanmasini saglayacaktir. Basit 6zelliklerden Ozellikler i¢indeki iliski kurulur
ve bunlarin gbrece onemi gibi daha karigik bir kavram ortaya g¢ikarilir. Bu ozellikleri
tamima ve bunlar1 benzetme siireciyle daha oOnce karsilasilmamis Orneklemleri
taniyabilmektedir. Yalnizca esnek bir 6grenim sistemi bu olgiide Oriintii tanima ve

genelleme elde edebilir [71].

Derin 6grenme islenmemis biiyiik veri setlerinin 6n islemesinde kullanilir. Bunun yani sira
derin 6grenme algoritmalar1 basit 6znitelikler i¢indeki kaliplar1 ve bunlar arasindaki lineer

olmayan ilintileri tanimlayabilir [71].

Baslangigta sadece bir sefer sinyal Orneklemin veri kiimesinden degiskenlerin
parametrelerin ayarlanmasi saglandiginda 6rneklemi tahmin etme seviyesi hari¢ basarilidir.
Cok katmanli néronlar yani sinyal isleme birimleri bu modellemelerin basit olaylardan
daha kompleks olaylara asamali sekilde Ogrenme siirecini gelistirir. Derin 6grenme
yapilarinin belli gesitleri zaman serisi veri kiimelerinin analizi iglemi, goriintii ve metin
isleme islemleri gibi yapilandirilmamis veri kiimelerinin analizi islemi agisindan daha

uygundur [71].
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Cok Katmanli Algilayict (MLP), birden fazla katmanli néron sisteminin onciil tasarimlari
arasindadir. Giris sinyalinin yani girdi veri kiimelerinin agin tiim diigiimlerinden sadece

tek sefer gegecegi yapida tasarlanmis aglardir [71].

Konvoliisyon Sinir Aglar1 (CNN) c¢ogunlukla goriintii sinyallerinden olusan giris veri
kiimlerini siiflandirma problemlerinin ¢6ziim ¢iktilarini elde etmek hedefiyle kullanilir.
Veri kiimelerinin ¢akisan kisimlar1 tizerinden ¢ok sayida filtre gegirip veri kiimesi

ozniteliklerini ¢ikarirlar [71].

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM), unsurlar igerisinde geri besleme dongiileri barindiran
sinir ag1 yapisidir. Bu yaklasim ayni zamanda ge¢misteki sinyalleri yani veri kiimelerini
ayn1 diiglimler iizerinden gecisini saglayarak bellegin simiilasyonu saglayabilir. LSTM
sinir aglari, degisik zamanlarda kaliplart ve belirli diizenleri daha etkin bir bigimde

tantyabildikleri i¢in zaman serilerinin analizi problemleri i¢in olduk¢a uygundur [71].

Genel olarak MO tekniklerinden en énemli ii¢ yéntem olan Denetimli MO, Denetimsiz
MO ve Derin Ogrenme yontemleri incelenmistir. Bu yontemlerin gerceklestirmeyi

hedefledigi problemlere ve bazi belli modellerden bahsedilmistir [71].

Ozet olarak Denetimli ve Denetimsiz 6grenme ¢ogunlukla Klasik MO seklinde
isimlendirilir. Denetimli dgrenmede bir algoritmaya onceki veri kiimesi girdi ve ¢ikti
degiskenleri verilir ve 6rnek dig1 veri kiimesi i¢in en iyi tahmine sahip ilintiyi bulmaya

caligilir.

4.1.4. Diger makine 6grenmesi yontemleri

Diger Makine Ogrenimi yaklagimlari, pekistirmeli 6grenme, yar1 denetimli dgrenme ve
aktif 6grenme olarak sOylenebilir. Pekistirmeli 6grenme yontemi ¢iktilarin verimliligini en
list seviyeye ulagtirmak amaciyla art arda islemlerden olusan bir yol belirlemek oldugu
yontemdir. Bahse konu model, ¢ogunlukla tek basamakli bir siire¢ olan denetimli
ogrenmenin tersine her basamakta dogru yaklasimi bilmemektedir [71]. Pekistirmeli
Ogrenme bir sistemin fiziksel ya da sanal ortamda olusmasina izin verir. Olusturulan sistem
ceza ve Odiil uygulamalari seklinde gelisim saglamaktadir. Ornek olarak robotun kendi

kendine yiiriimeyi 6grenmesi verilebilir [79].
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Pekistirmeli 6grenmenin temelinde algoritmanin ¢o6ziimlemesi zorunlu iki problem
bulunmaktadir. Bunlardan ilki kesfetme ikilemi, ¢iktt verimliligini en iist Seviyeye
cikarabilecek alternatif yaklasimlar kesfetmeli midir yoksa anlik basamak verimliligini en
iist seviyeye ulastiran yerlesik yaklasimlara bagimli kalmali midir sorusudur. ikincisi ise
kredi atama sorunudur. Bu sorun c¢ikt1 verimliligini sadece son basamakta bildigimiz
diistintildiigline, ¢ikt1 i¢cin hangi basamagin Onemli oldugunun analizini yapmanin

zorlugudur [71].

Pekistirmeli 6grenim algoritmalart cogunlukla navigasyon, oyun ve robotik alanlarindaki
problemlerin ¢6ziimiinde kullanilir. Algoritma hangi tiir islemlerin en biiyiik ddiilleri elde
ettigini deneme yanilma yolunu gerceklestirerek kesfeder. Bu 6grenim yonteminin {i¢ ana
unsuru karar veren mekanizma yani 6grenen, etkilesimde bulunulan veriler yani kaynaklar
ve iglemler algoritmanin neler yapabilecegidir. Hedef ise belli bir siiregte beklenen 6diilii
maksimize ederek olabildigince iist diizeye ulastiran islemleri se¢gmesidir. Bu sayede

istenilen amag hizli bir sekilde gergeklesebilir [65].

Yart denetimli 6grenme, denetimli ve denetimsiz dgrenmenin &gelerini birlestirerek bir
modelleme olusturur [71]. Gergeklestirilen sisteme birden fazla orneklem sunarak belirli
veri ¢iktilart i¢in dogru sonucu vermektir [79]. Genellikle denetimli 6grenme ile ayni
problemlerin ¢oziimiinde gelistirilir. Egitim asamasinda ise ayrisirlar yar1 denetimli

ogrenme egitim veri kiimesi olarak etiketli veya etiketsiz verileri kullanabilir [65].

Bu 0Ogrenme tirii de regresyon, siniflandirma ve tahmin problemlerinin ¢6ziimiinde
kullanilabilir. Giris veri kiimelerinin tam anlamiyla etiketlenmis bir egitim asamasinda
boyut sorunu yasandiginda bu iki veri tiirlinii kullanabilen yar1 denetimli 6grenme
algoritmas1 gelistirmek problemin ¢oziimii i¢in kullanilabilir. Bu sekilde gelistirilen

uygulamalara kameradan goriintii isleme ve tanima 6rnek olarak verilebilir [65].

Aktif 6grenme, hali hazirdaki problemi ¢oziimlemek igin olabilecek en uygun olan veri

kiimelerini aktif sekilde belirleyen analizini gergeklestiren bir yontemdir [71].
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4.2. Destek Vektor Makineleri

Destek vektér makineleri (DVM) teorik ag¢idan V. Vapnik tarafindan 20. yiizyilin
ortalarinda yiiriitiilen ¢esitli istatistiki yoOntemlerle optimum veri tamima {izerine
caligmalarina  dayandirilabilir. Sonrasinda genellestirilmis optimum diizey algoritmalari
istiine Lerner [82] ile yayimladigi makale destek vektdor makinelerinin baslangicini
olusturdugunu gostermektedir. Bahsedilen yontemle iki farkli tiirii maksimum ayristirma
diizeyiyle ayristiran optimum hiper diizlem sisteminin yardimiyla iki farkli tiiriin

smiflandirma sorununa ¢6ziim tiretmek amaciyla tasarlanmistir [59].

Destek vektdr makineleri, ¢coklu boyut uzayinda birden fazla degiskenin igerisinde iki
farkl tiire ait sinifin bulundugu siniflandirma c¢alismalari iizerine tasarlanmistir. Tiirlere ait
siiflar icerisinde ayristirma yapabilmek adina sonu¢ kategorizelerini yani siniflari
maksimum seviyede ayrigtiran bir sinir hatt1 olarak degerlendirilen hiper diizlem tanimlar.
Destek vektor makineleri, ayristirict karar diizlemi belirlemek icin veri kiimelerini

oldugundan biiyiik boyutta uzay diizlemine yansitan bilgisel bir doniisiimii uygular [83].

DVM simiflandirma problemi i¢in kullanilan en popiiler algoritma baska bir deyisle
yontemlerden biridir. Popiilariteleri kullanimin yanmi sira parametrelerin ayarlanirken

kolaylik saglamasindan kaynaklanmaktadir [71].

Uygulanan doniisiim c¢ekirdek yontemi olarak adlandirilir. Destek vektor makineleri, lineer
olmayan esnek cekirdekler kullanarak dogru ¢ikti tahminleriyle sonug elde edebilse de
hiper diizlemi ayarlamak adina tahminlerin hangi sekilde olustuguna ilisik metriklerin elde

edilmesi agisindan sinirhdirlar [83].

DVM algoritmasi gelistirildiginde yalnizca iki tiirii siniflandirma amaciyla gelistirilmistir.
DVM algoritmasi, destek vektorleri seklinde isimlendirilen olabildigince az sayida veri
kullanip en st diizeyde ayristirma ile iki tiir sinifi ayrigtirmay1 hedefler. Sekilde bulunan
diiz ayrim ¢izgisi iki tiir sinifi uygun sekilde ayristiran hiper diizlemi sembolize etmektedir.
Noktasal ¢izgiler ise destek vektorlerinin tanimladig: tiirlere ait siniflarin sinir ¢izgilerini

sembolize etmektedir [59].
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Tiirler ait siniflarin ayristiricisi olan hiper diizlem, tiirlere ait sinif sinir ¢izgileri arasindaki
aralig1 olabildigince biiyiitmeyi hedefler. Bununla beraber siniflarin tam anlamiyla lineer
ayrilamadig1 durumlarda, DVM algoritmas1 optimum destek vektorlerini elde etmektedir.
Destek vektorleri belirlendikten sonra, smiflandirma islemi sonrasinda ise 6rneklemin ait
oldugu smifi belirlemek amaciyla orneklemlerin geri kismina gerek duymaz. DVM
algoritmasinin avantaji ise egitim Orneklemlerinin toplam sayisina gore destek

vektorlerinin sayisindaki biiyiik oranda azalmasidir [59].

DVM'nin kavramsal yapisi, ¢ok simnifli tiir siniflandirma sorununu ¢éztiimlemek amaciyla
direkt biyiitiilebilir halde degildir. Bununla beraber bu durum igin smiflandiriciy
gelistirmek amaciyla kullanilan birkag yontem bulunmaktadir. Bu yontemlerden biri, her
bir tir ikilisini ayristirmak amaciyla DVM'i iki tiiri aywran siniflandirict seklinde
kullanarak her 6rneklem igin tiirii belirlemek tizere ¢esitli yontemler uygulanabilir. Bu

yontem oldukg¢a zaman harcayan bir yontem oldugu i¢in genellikle tercih edilmez [59].

Aciklamak gerekirse ¢ tirtin siiflandirilmas: igin teker teker birbirleri ile
karsilastirilmasi yapilarak tic ayrt DVM'i egitilmesi gerekmektedir. Bu siire¢ daha fazla tiir
ile gergeklestirilirse polinom oraninda artacaktir. Bir diger yontemde her tiirii diger
tirlerden ayristirmak amaciyla ikili DVM kullanilabilir. Bununla beraber tiir sayisinin

artmasiyla siirecteki karmasiklik da lineer olarak artmaktadir [59].

Lineer olmayan ayrisma hali belirli ¢ekirdekler kullanilarak ¢6ziimlenebilir. Veriler uygun
¢ekirdek fonksiyonlarimin kullanilip daha biiyiik boyutlu vektorlere ¢evrilebilir. Bu
cevrimin sonrasinda optimum siniflandirmay1 saglayan lineer DVM denklemleriyle
saglanabilir [59].

DVM oldukga farkli disiplinlere uygulanabilmektedir. Psiko-patoloji alanindaki
siiflandirma caligmalarindan [84], belirli semptomlar gosteren bireyleri siniflandirmak

amaciyla DVM ile verileri analiz etmistir [83,84].

DVM’in bir diger uygulamasi [85], online terapi goren bireylerin bir donem sonrasinda
anksiyete sorunu olan Dbireylerde uzun siireli tedavi sonuglarinin ¢iktilarini

degerlendirmislerdir [83].
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4.2.1. Kernel metodu

Kernel metodu MO alaninda olduk¢a 6nemli yaklasimlardan biridir. Bu metodun
sayesinde, lineer olmayan bir sorun oldukga basit bir yaklasimla lineer bir probleme
cevrilebilir [59].

DVM’in ikili formiilasyonunda sadece giris vektorlerinin garpimlar1 6nem arz etmektedir.
Giris vektorlerinin agik bir kullanimi veya giris vektoriiniin baska 6nemli bir gorevi yoktur.
Bu durum lineer olmayan fonksiyonlarla simiflandirma probleminin ¢dziimii amaciyla

Kernel yontemi olarak adlandirilan fonksiyon kullanimini tavsiye etmektedir.

Kernel metodunun ilkesi carpimlart lineer olmayan ¢ekirdek islemleriyle degisim
saglayarak lineer algoritmalarin lineer olmayan tiirlerini olusturmaktir. Belli durumlarda
bu islem temel vektorlerin bazi daha biiyiik boyuttaki uzayinin {istiine eslenmesi olarak

anlatilabilir.

Kernel fonksiyonlarinin en yaygin kullanilan tiirii polinomik Kernel fonksiyonudur. Diger
tirlerine Ornek olarak Gaussian ve tstel Kernel fonksiyonlari verilebilir. Girdi
vektorlerinin sadece ¢arpimlar tiirlinden goriinecek bigimde tekrardan gosterilse ¢arpimlar
bu sekilde Kernel tiireviyle yerlestirilebilir. Olusan Kernel algoritmasi, bastaki algoritmayi

eslestirilen verilerin alan1 fonksiyon tistiinde ¢alistirmaktadir [86].

Derecesi A olan polinom i¢in Kernel fonksiyonu asagidaki bigimde sembolize edilerek

ifade edilebilir. X bu esitlikte giris sinyallerini isaret etmektedir.

K(XgXn) = (Xg- Xn + 1) (4.1)

Bu yaklasimda girdi vektoriiyle bir noktanin i¢ ¢arpimi alinir ve sonugta reel say tiretilir.
Kernel fonksiyonunun kullanimi garpim islemini ¢ift parametre varsayan bir fonksiyonla
cevirebilecegimizi belirtir. Matematiksel bicimde Kernel yontemi asagidaki bigimde

kurulur.

K: G(x)-G(x) —R (4.2)
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Gosterim bagtaki veri setini donistiirmek amaciyla herhangi bir Kernel isleminin
kullanilmasia olanak saglasa da olusumlarda cevaplar elde etmek amaciyla Kernel
isleminin pozitif islem olmasi gerekmektedir. Pozitif fonksiyonun mercer teorisince
tamimlanan herhangi bir o6zelligi gergeklestirmesi gerekir. Mercer teoremi girdi
noktalarinin sonlu dizilerinin tamami i¢in oldugunu belirtmektedir. X, sonlu dizileri ifade

ederken p reel sayilara isaret etmektedir.

g1 2h=1 K(Xg, Xn)Pghn >0 (4.3)

Pozitif tanimli Kernel fonksiyonunun segimiyle belli boyutlu girdi verisini reel degerli
baska bir ¢ikt1 verisine lineer sekilde eslenebilir. Veri setindeki belli lineer olmayan
egilimler biliniyorsa lineer DVM sayesinde ¢6ziime uygun problemi gevirebilecek bir

Kernel islemi olusturabilir [59].
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5. ZAMAN DALGACIK SACILIMI

Glinimiizde, goriintii ve ses gibi sinyallerin islenmesi ¢alismalarinda dalgacik
yontemlerinin uygulanmasinda artan bir yonelim bulunmaktadir. Bu alandaki yapilan
caligmalar dalgacik sagilma doniisiimii, dalgacik doniistimii ve dalgacik sinyal giiriiltii

gidermekten olusur [87,88].

Dalgacik sagilma doniisiimiiniin ¢esitli Olgeklerde gilivenilir verilerin 6zniteliklerini
cikarabilir. Sagilma doniisiimii, oncelikle iyi sonuglar elde edilen 6znitelikleri ¢ikarmak

icin goriintii verilerini igleyerek test edilmistir [88-92].

Literatiirde dalgacik sagilim katsayilarinin, kiigiik boyutta varyasyon sinyalleri seklinde ya
da kii¢iik bozulmalar ile ugrasirken Fourier doniisiimiinden daha ¢ok veri elde edilebilecegi

kanitlanmistir [88,93,94].
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6. GRAFIK iSLEME BiRiMIi

Belli durumlarda gorsel islem birimi olarak isimlendirilen grafik isleme birimi (GPU),
goriintiileme cihazlarina ¢ikti amaciyla tasarlanmis cergeve arabelleginde sinyallerin
olusumunu hizlandirmak i¢in verileri hizli sekilde islemek ve degistirmek i¢in tasarlanmig

Ozel elektronik devredir.

GPU'lar gomiili sistemlerde, telefonlarinda, bilgisayarlarda ve oyun konsollarinda
kullanilir. Bilgisayar grafiklerinde ve goriintii islemekte ¢ok verimlidir. Yiiksek boyutta
paralel yapilari, biiyilk veri kiimesi bloklarnin islenmesinin paralel sekilde islendigi
algoritmalarda genel islemlerde kullanilan merkezi islem birimi (CPU)'lardan daha verimli

olmasini saglar.

Bilgisayarlarda ekran kartinda GPU bulunabilir ya da belli CPU'larda CPU bloguna
yerlestirilebilir [65]. Bilgisayar islemcileri genel olarak her veriyi islemek amaciyla
tasarlanmigtir. Fakat merkezi islem birimleri ¢ok siirli ¢alisirlar ve bu nedenle sadece belli
islemleri yapabilirler. Kompleks kombinasyonlar, biiyiikk boyutta olmalar1 sebebiyle pratik
ve kullanish degildir. Diger taraftan GPU'lar fazlaca uzmanlastig1 igin bilyiikk miktarlarda

kompleks analizleri igslemede geleneksel iglemcileri geride birakmaktadir.

GPU kullanimina ¢esitli 6rnekler sunarsak tibbi goriintiilleme, otonom siiriis ve makine
ogrenimi kullanildig: alanlar arasindadir. GPU'lar geleneksel CPU'lara gore yiiz kata varan
islem giicii sunabilir. Bu nedenle grafik kartlarmin MO algoritmalarinda kullanilan

gelismis islemlerde kullanilmasinin ana sebeplerinden biridir.

Baz1 goriisler bu nedenin paralellik ile bagi oldugunu diisiinse de asil neden bellegin bant
genigligi ile ilintilidir. CPU'lar kiiciik bellek islemlerinde verileri hizli bir sekilde
isleyebilirken GPU'lar bu islevlerde biiyiik gecikme siireleri ile daha yavas kalmaktadir.
Fakat c¢ok biiyilk miktarda verilerle islemler s6z konusu oldugunda GPU'lar daha

verimlidir.

GPU'lar, CPU'larm tersine binlerce ¢ekirdekten meydana gelir ve biiyiik miktarlarda bellek

Ve veri iceren bir problemi ¢éziimlemek amaciyla sadece ilk getirmenin gerceklesmesini
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beklemek gereklidir. Bosaltma islevi fazla miktarda zaman aldigindan her GPU'nun
bosaltma iglemine devam etmek amaciyla belli sirada olmasi gerektiginden, sonraki her
getirme biiyiik ve 6nemli Olglide daha hizli olacaktir. Fazlaca islem giiciiyle, GPU'nun
yiiksek bant genisligini islemesini onaylamak amaciyla gecikme etkin bigimde gizlenir. Bu
durum is parcacigi paralelligi olarak tanimlanir ve GPU'larin geleneksel CPU'lardan daha

verimli ve iyi performans sergilemesinin ikincil sebebidir.

Uciinciil nedeni incelersek performans olarak etkileyen miihim bir neden olmasa da
GPU'larin CPU'lar iizerindeki kesinkes iistiinliigii iizerine ek bir veri sunmaktadir. Islemin
birinci bolimii, ana bellekten ya da rastgele erisimli hafiza (RAM) bellekten verinin
alinarak ¢ip tlizerindeki bellege ve kayitlara gonderilmesini igermektedir. Veriler GPU'lar

adina akis olarak adlandirilan yiiriitme birimine direkt eklenmektedir.

Islemci ve CPU'lar igin c¢ekirdek hesaplamanin tamammin yapildigi birim olarak
soylenebilir. Normalde verilerin yiiriitme motoruna yakin olmasini ve verileri kiigiik tutup
hizli erisime olanak saglanmasi hedeflenmektedir. Veri ne kadar biiyiikse, veriye erisimde

o diizeyde fazla zaman gerektirir.

GPU teknolojisindeki ilerlemeler otonom siiriis teknolojisinin ilerlemesine yardimeci
olmustur. [95] Son donemde GPU'lar YZ c¢alismalar1 i¢in popiiler konuma geldi ve birgok
alanda veri islemek i¢in YZ yontemlerini olduk¢a kolaylastiracak bir yonde ilerlemeye

devam etmektedir [65,96].
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7. ESER MAKAMINI TESPIT VE SINIFLANDIRMA YAPAY ZEKA
UYGULAMASI

7.1. Veri Seti

Klasik Tiirk Miizigi makamlariin siniflandirilmasi ve tespiti islemi igin literatiirde yapilan
calismalarda sembolik veriler, ses tabanli veriler ve tek bir enstriiman ile icra edilen ses
dosyalar1 tercih edilmistir. Yapilan ¢alismalarda, ses tabanli veri seti cok fazla bulunmadigi
icin ses tabanli c¢alismalar yapan arastirmacilar genellikle kendi veri setlerini

olusturmuslardir.

Sarkinin performansi sirasinda benzersiz yaklasimlar ve kisilerin ses tonlarinin farkliliklart
(bas-tiz tonlar1) ses sinyalini degistirebilir. Bu durum aym1 makama ait ses sinyallerini
etkileyerek ses sinyallerinin formunu bozabilir. YZ uygulamasinin bu etmenlerden
etkilenerek kararlarinda yanlis sonuclar elde etmemek icin enstriimantal ses dosyalar

tercih edilmistir.

Calismada veri seti olusturmak i¢in internet ortaminda bulunan ve iicretsiz erisime sahip
Ney, Kanun, Ud, Keman ve Tanburdan olusan birden fazla miizik aletinin ayri ayri

kullanilarak icra edilen ses dosyalari tercih edilmistir.

Miizik aletleri (enstriimanla) ile icra edilen sarkilar tercih edilmistir fakat veri seti igin
rastgele farkli makamlara ait tercih edilen sarkilar arasinda bes farkli tiirde enstriimanin
ayri icralart (6rnegin ilk orneklem kanun ve ikinci 6rneklem ney icrast vb.) tercih
edilmistir. Bu sekilde ¢alismada bes farkli miizik aleti tiiriiniin performanslar1 birbirleriyle
karsilastirilir. Sonug olarak, bir tiir miizik aleti yerine birden fazla miizik aletinin icralarini
karsilagtirmak, makamlarin siniflandirilmasit ve tespiti i¢in daha giivenilir sonuglar

vermektedir.

Farkli miizik aletlerinden elde edilen dosyalar sekiz farkli makamda icra edilmistir. Tercih
edilen basit makamlar Muhayyer, Kiirdi ve Hiiseyni’dir. Tercih edilen bilesik makamlar
Segah, Hiizzam ve Saba’dir. Tercih edilen sed makamlar ise Nihavend ve Hicazkar’dir. Bu
sekiz makam, Tirkiye Radyo Televizyon (TRT)'nin istatistik arsivindeki sarkilarin

yaklasik yiizde ellisini olusturmaktadir [10,97].
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Klasik Tirk Mizigi makamlarmin arasindan en ¢ok enstriimantal &rneklemler elde
edebilen sekiz makam, ayni zamanda kullanim popiilerliklerinin de etkisiyle segilmistir.
Ozetle bu sekiz makami ¢alisma igin segilmesinin nedeni, belli bir oranda popiiler olmalari
ve daha fazla 6rneklem elde edebilmesidir. Sarkinin performansini gergeklestirenlerin
farkli yaklasimlar1 bulunsa da her bir makamin kendine 6zgii karakteristigi ve makami

olusturan gelerinde farkli dagilimlart vardir.

7.2. Orneklem Olusumu

Ayrica birden fazla enstriimantal parga kullanildig: i¢in performans sergileyenlerin serbest
yaklagimlarindaki ton problemlerinin siniflandirma ve tespit islemine etkisi bu sayede
azaltilmis olur. Bir ses dosyas1 formati olan mp3 olarak iicretsiz olarak erisilebilen internet
ortamindan elde edilen veriler, MATLAB tabanli YZ uygulamasinda kullanilmak iizere

baska bir ses dosyas1 formati olan wav formatindaki dosyalara dontigtiiriilmiistiir.

Bu islemden sonra tim wav formath ses dosyalarindan esit biiyliklikte 6rneklemler
alinmistir. Orneklem c¢alismas1 sirasinda ses dosyalarmin frekanst 22050 Hz olarak
secilmistir. Alman 6rneklemler daha gercekei bir sonu¢ elde etmek i¢in ses dosyasinin
tamami Ortiismeyen parcalara boliinerek ve ses dosyasinin tamami kullanilarak elde

edilmistir.

Ornekleme sonrasinda sistemde kullanilacak kullanilan makamlarin her birinden toplam
elli alt1 adet dort yiiz kirk sekiz wav uzantili ses dosyasi elde edilmis olup bunlar asagidaki

Sekil 7.1°’de MATLAB c¢ikt1 ekranindan elde edilen gorsel olarak gosterilmistir.
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Label Count
HICREKRAR 06
HUSEYNI 56
HUZEZRM 56
KURDI 56
MUHAYYER 56
NIHAVEND 56
SEBL 56
SEGRH 56

Sekil 7.1. Veri kiimesi sayilart MATLAB ¢iktis1

7.3. Oznitelik Cikarim

Orneklemlerden olusan veri seti wav formatindaki dosyalar olarak olusturulduktan sonra
bu verilerin simiflandirilmas: i¢in Oznitelik ¢ikarimi islemine gegilmistir. MATLAB
sistemine yiiklenen veri kiimesinden bir drnekleme ait ses sinyalinin gorseli asagidaki
Sekil 7.2°de verilmistir. Ozellik ¢ikarimi icin smiflandirma ve tespit islemine giren veriler
dalgacik sagilma yontemi ile elde edilmistir. Ayrica Destek Vektor Makinelerinin (DVM)

coklu siniflandiricisinda isleme girmek icin vektorel formuna doniistiiriilmiistiir.
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Sekil 7.2. Veri kiimesinden bir 6rnekleme ait ses sinyalinin MATLAB c¢iktis1

Siniflandirma ve tespit siirecinde kullanilacak Destek Vektor Makineleri (DVM)
yonteminde kullanilacak dalgacik sacilimi yontemi ile sagilma 6zelliklerini elde etmek i¢in
her bir 6rneklem 21° egitim setinin pargasi olarak sacilim 6zelliklerinin dogal logaritmasi

elde edilmistir. Ayrica sagilma pencerelerinin sayisi sekiz ile alt 6rneklenmistir.

Daha once bahsedildigi gibi, veri setinin 6znitelik ¢ikarimi igin dalgacik sagilim yontemi
kullanilmistir. Dalgacik sagilimi ile 6znitelik ¢ikarimi yapilirken GPU hizlandiricr ile siireg
hizlandirilir. GPU, ¢ogu daha kii¢iik ve daha 6zel ¢ekirdeklerden yapilmis bir islemcidir.
Cekirdekler, veri isleme gorevini bircok ¢ekirdek arasinda dagitmak ve verileri islemek

icin birlikte calisarak yliksek performans saglar.

GPU'lar, derin 6grenme ve yapay zeka gibi alanlarda kullanilmaktadir. GPU veya diger
hizlandiricilar, ¢esitli sinir ag1 katmanlariyla veya iki boyutlu gorseller gibi oldukga
spesifik verilerle derin 6grenme egitimi i¢in idealdir. GPU'yu hizlandiran bir yaklagimla
derin 6grenme algoritmalarinin benimsenmesi, performansta 6onemli bir artis1 saglayarak

bir¢ok gercek diinya sorununa uygulanmis ve gecerli ¢oziimlere yol agmustir.
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Dalgacik sagilmasi yontemi, makine 6grenimi ve derin 6grenme uygulamalarinda kullanim
icin gergek degerli zaman serilerinden minimum konfigiirasyonlar, diisiik varyanslar ile
ozellikler tiiretmemizi saglar. Oznitelikler, tanimlanan degismezlik 6lceginde girisin

dongiilerine karsi duyarsizdir ve bozulmalara gore stireklidir.

Dalgacik  sagilmasi  yontemi, ¢ok Olgekli  yapilarin  hiyerarsik  simetrilerin
dogrusallastirilmasini  ve aralikli temsillerin Ozniteliklerini  gosterir. Tirleri farkl

Olceklerde ayirarak sinyallerdeki kiigiik bozulmalar1 da dogrusallastirir.

Dalgacik sagilim yonteminin matematiksel modellemesi i¢in f giris sinyali, y dalgacik
fonksiyonu, ¢ filtreleme islemi, T = x™ maksimum dalgacik 6lgegi, * konvoliisyon islemi

ve Rm dalgacik modiilii operatorii. [98]

| % ym[* dm(t) (7.1)
Bu konvoliisyon islemiyle, m tarafindan kapsanan sinyal genligi olgiilir ve T = x™
sliresinin t'si ilizerinden ortalamasi alinir. Ortalama alinmasi islemi tarafindan kaybedilen
bilgiyi kurtarmak i¢in, | f * Ym1 | * ¢m ifadesinde | f * Ym1 | hesabinin dalgacik

doniisiimiiniin diisiik frekansl bileseni olarak yazilabilir.

Dalgacik doniisiimii tersine ¢evrilebilir oldugundan, ¢m ile konvoliisyon siirecinde
kaybolan bilgi dalgacik katsayilar1 olan | f * ym1 | * ym2 ile geri kazanilir. Ortalamali
Olglimler, bu karmagsik dalgacik katsayilarinin modiiliiniin algak geciren filtre ile

filtrelenmesiyle elde edilir.

| £ % Ymi|* PYmi|* Pm(t) (7.2)

Bu islemle birlikte x™ ve x™ glgeklerinde birlikte olusum bilgileri saglanir. Bu katsayilara
sagilma katsayilar1 denir. Clinkii bu katsayilar, ardisik iki dalgacik olan ym1 ve Ymy ile f
sinyalinin girisimlerini hesaplarlar. Bunun yan1 sira Ym2 dalgaciklarinin kapsadigi frekans

araliklarinda f * Ym1(t)’ nin zaman degisimlerinin genligini 6lger.

Verilen ikinci formiiliin | f * ym1 | * ymz | ile ¢m’in yeniden ortalamasini alinirsa bir kez

daha yiiksek frekans kaybina neden olur ve bu yeni bir dalgacik donisimii ile telafi
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edilebilir. Ayni prosediir bir dizi filtre bankasi ve modiil operatdrii tanimlanarak

tekrarlanir.

Eger Rm f (t), f * ¢om fazimi korurken karmagsik dalgacik katsayilarmin modiiliinii
hesaplayan dalgacik modiilii operatorii ise, konvoliisyon siirecindeki sa¢ilma doniisiimi
once Rm f (t)'yi hesaplar ve diisiik frekans sinyali f * ¢m 'yi ¢ikarir. Bir sonraki katmanda,
her f * ym Rm tarafindan geri doniistiiriiliir, ortaya ¢ikan |f * yma | * ¢m Ve | f * ym1 | * ymo

hesaplanir.

Bu katsayilar tekrar Ry f (t) ile donistirilir ve | £ * ymt | * ym2 | * ¢m ciktilarini {retir.
Ayraca liclincli dereceden dalgacik sinyalini hesaplar. Bu dalgacik doniistimiiniin k kere
tekrarlanmasi ve filtrelenmemis katsayilarin ¢m ile ¢ikarilmasi ile bir t aninda k + 1 sag¢ilma

vektorl olusturur [99].

Bu sayede dalgacik sagilimi yontemi ile veri kiimesinden Ozniteliklerin ¢ikarildigi sagilma

vektoriinii elde edilmistir.

7.4. Smmiflandirici

Onceki boliimlerde anlatildig iizere Destek Vektor Makineleri (DVM), sinyal isleme,
goriinti ve konugma tanima uygulamalari gibi bir¢ok smiflandirma problemi igin
kullanilan denetimli bir d6grenme algoritmasidir. Destek Vektér Makinelerinin (DVM)
amaci, iki smif arasinda veri noktalarini ayiran bir hiper diizlem olusturmaktir. Hiper
diizlem, iki sinif arasindaki bolgeye verilen isimdir. Cogu sorun i¢in az sayida yanlig

siiflandirmaya izin vererek sinir1 en biiylik degere ayarlar.

Yardimci vektorler, siniflart ayiran hiper diizlemin konumunu belirleyen bir egitim verisi
alt kiimesine atifta bulunur. Destek Vektér Makineleri (DVM), 6zniteliklerin bir Kernel
fonksiyonu ile doniistiiriildiigti, Kernel yontemi adi verilen makine 6grenimi sinifina girer.
Kernel fonksiyonlari, donlisim sonrasi siniflandirma igin daha yiliksek boyutlu
haritalanmis 6zellik alanindaki smmirlarla veri kiimesini basitlestirir.  Bu sekilde

siiflandirma siirecinde 1yi performans gosterir.

Destek Vektor Makineleri yonteminin avantaji, egitim siirecinin daha az zaman almasidir.
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K-Nearest Neighbors yonteminden ¢ok daha hizlidir. Ayrica dogru simiflandirma orani da
daha iyidir.

Destek Vektor Makineleri (DVM) ikili siiflandirma i¢in formiile edilmis olsa da birden
cok ikili siniflandiricinin birlestirilmesiyle ¢ok smifli bir DVM olusturulabilir. Kernel
fonksiyonu, Destek Vektor Makinelerini daha esnek hale getirir ve dogrusal olmayan
sorunlar1 ¢cozmek i¢in kullanilabilir. Tanimlanan yontemin gergek problemlere ¢ok sinifl

matematiksel yaklasimi i¢in izlenen adimlar asagida aciklanmistir [100].

N ikili siniflandirma isleminde fm(X) (m = 1, 2, ...z), m smifin egitim vektorlerini diger

siiflarin egitim vektorlerinden ayirirsak:

fu(Xg) = (X * @™ +bm  mM=1,2,....2 (7.3)

Egitim veri setini hatasiz ayiracak olan a islemi j adet fonksiyon olusturur.

c=argmax [ (x* w?) +bil,....[( x * w?) + b] (7.4)

Yani (xg' * ™) + bm- (xg' * @™) —be > 1 esitsizlikleri tiim parametreler igin gegerlidir
(m=1,2,....z; c=m ; g=1,.... ). (w™,bm) ¢iftlerini secerek ve m=1,2,....z igin )%, _;( @™

* w™) fonksiyonu minimum hale gelir.

Egitim veri seti hatasiz ayrilamiyorsa, ayn1 parametreler tizerindeki kisitlamalara tabi olan
fonksiyon en aza indirilir. Bu optimizasyon problemini ¢6zmek i¢in, Lagrange ¢arpanlari
ile ayn1 teknigi kullanir ve hiper diizlemi belirleyen girdi vektorlerini yani fm(X)'in destek

vektoru elde edilir:

Im "
Yoceml Z hg(m, c)(x * xg‘) - Z =1hv(c, rn)(x * Xg)] + b, (7.5)

g_

Cok smifli Destek Vektor Makineleri i¢in [ = 2%:1 l;, fonksiyonundaki [(z1), hy, (m,c),
0=1.2,..... L, c #m, m=1, 2,.z parametrelerinin es zamanli olarak belirlenmesi

gereklidir.
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Daha once de belirtildigi gibi, eger problem lineer degilse, girdi vektorlerine Kernel
fonksiyonu uygulanmalidir. Destek Vektor Makineleri olusturmak i¢in ilgili
denklemlerdeki xg' *xg ifadeleri A (xg' *xg) ile degistirilmelidir. Boylece problem

doniistiiriilmiis uzayda ayrilabilir:

A (Xg,Xv) = w(Xg) * w(Xv) (7.6)

Siniflandirma ve tespit islemi DVM yontemini ¢oklu smiflandirici islemine cevirerek
Kernel fonksiyonu ve yukaridaki matematiksel modelleme ile MATLAB programinda YZ

uygulamasinda gergeklestirilmistir.

Dalgacik Sag¢ilim1 yontemi ile ¢ikardigimiz veriler, test ve 6grenme veri seti olarak ikiye
ayrilmaktadir. Her iki veri kiimesinin de belirli bir sirada islenmesini Onlemek igin

MATLAB iizerinde tiim veri seti rastgele karistirilarak isleme girdi olarak hazirlanmistir.

Her veri setinden 2° 6rneklem igin sacilim 6zelliklerinin dogal logaritmas elde edilmis ve
dagilim penceresi sayist Sekize kadar alt Orneklenmistir. Destek Vektor Makineleri
modelinde kullanilacak her veri seti i¢in (egitim ve test veri seti) Oznitelik ¢ikarimi

yapilmistir.

GPU uygulamasi ile sagilma 6zelliklerini hesaplamak i¢in gegen siire dnemli dl¢iide azalir
[67].

Destek Vektor Makineleri (DVM) modeli kullanilarak her bir veri seti i¢in simiilasyon
slireci baslatilmistir. Simiilasyonda kullanilan Destek Vektér Makineleri (DVM) ve veri

seti olusumu igin belirlenen parametreler Cizelge 7.1'de verilmistir.
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Cizelge 7.1. Belirlenen parametrelerin degerleri

PARAMETRE ADI BELIRLENEN DEGER
Frekans 22050 Hz

Degismezlik Olcegi 0.5

Kernel Polinomu Derecesi 3

Test verilerinin hangi makam tipine ait oldugunu belirlemek ve egitim verilerinin sacilim
doniistimlerini eslestirmek igin verilen parametrelerle hazirlanan Destek Vektor Makineleri

(DVM) modeli kullanilmustur.

MATLAB tabanli YZ uygulamasindaki test veri setinde yer alan bir makama ait 6rneklem
icin eslestirme asamasinda makam tiirii belirlenemezse, makam tiirleri disinda bir bélmeye
(farklt makam bolmesi) yerlestirilmesi saglanmistir. Simiilasyon sonrasinda siniflandirma
basarist %98,21 olarak gozlenmistir. Siniflandirma bagsarimmin MATLAB ¢ikt1 gorseli
Sekil 7.3’de verilmistir.

Siniflandirma¥Yuzdesi =

98.2143

Sekil 7.3. Basarim ylizdesi MATLAB c¢iktis1

Calismaya dahil edilen sekiz makam tiiriinden Saba, Hiiseyni, Segah, Hiizzam, Muhayyer,
Kiirdi ve Nihavend yilizde yiiz, Hicazkar makam tiirii ise %485,71 basar1 oranm ile

siiflandirilmastir.

Basar1 orani literatiirde bulunan g¢alismalardan daha basarili bir sonug elde ettigimizi
gostermektedir. Simiilasyon sonucunda makam tiplerinin belirlenmesini gdsteren

siiflandirma basarim tablosu Sekil 7.4’de verilmistir.
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Sekil 7.4. Smiflandirma basarim tablosunun MATLAB ¢iktis1

MATLAB tabanli YZ uygulamasi, kullanicinin makamini belirlemek istedigi veri kiimesi

disinda bir ses dosyasindan (wav dosya tiirli) alinan bir 6rnek i¢in de kullanilabilir.

Kullanic1 dilerse c¢alisma kapsamindaki makam tiplerine ait ses dosyasini sisteme
yiikleyerek hangi makama ait oldugunu belirleyebilir. Istenen tespit islemi icin kullanici
tarafindan MATLAB tabanli YZ uygulamasina farkli bir 6rneklem yiiklendiginde, bu ses
dosyasi i¢in Destek Vektor Makineleri (DVM) modelinde kullanilmak {izere ayn1 6znitelik

¢ikarma islemi tekrarlanir.

Oznitelik ¢ikarimi tamamlanan ses dosyasi, smiflandirma isleminde kullanilan makam
tipleri ile karsilastirilir ve siniflandirma isleminin sonuglarindan ayri olarak yiiklenen ses

dosyasinin hangi makam tipine ait oldugu ¢iktis1 verilir.

Ayrica tespit iglemi kullanicinin istegine gore tek bir ses dosyasi i¢in olabilecegi gibi,
kullanic1 isterse uygulamaya birden fazla ses dosyasi gondererek tespit islemini

gergeklestirebilir.



59

Tespit igleminin test edilmesi i¢in veri setinde yer almayan on adet ses dosyasi sisteme
girdi olarak gonderilmis ve tamami dogru tespit edilmistir. Sisteme rastgele gonderdigimiz

orneklemlerin tahmin tablosunun MATLAB c¢iktis1 Sekil 7.5°de verilmistir.

Tahmin

HUZZAM
HUSEYNI
SABR
SEGAH
HICRZEAR
MUHAYYER
NIHAVEND
KURDI
HUSEYNI
SEGEH

Sekil 7.5. Sisteme gonderilen 6rneklemlerin tahmin tablosunun MATLAB ¢iktist
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8. TARTISMA

Glinlimiizde giderek yayginlasan yapay zeka caligmalar bir¢ok bilimsel disipline yardime1
olmaktadir. Daha once de belirttigimiz gibi makam smiflandirma ve tespit alanindaki
sorunlar, makam siniflandirma alanindaki ¢alismalara temel teskil edebilir. Ayrica

makamlar farkli makamlarin ortak belirli kurallarini icerebilir.

Calismada basit, bilesik ve sed makamlar yer almaktadir. Daha 6nce belirtildigi iizere basit
makamlarin farkli perdelerde makamlar {izerine gociiriilmesi ile degisik makam tiirleri
olusturulmustur. Bu durum yapay zekanin smiflandirma siirecinde karar vermesini
zorlagtirmaktadir. Bu zorlugun iistesinden gelebilmek i¢in veri miktar1 miimkiin oldugunca
arttirtlmalidir. Veri miktar1 yiiksek oldugunda yapay zeka uygulamasinin 6grenme diizeyi

de artacaktir.

Calismada veri setini ikiye bolerek bir egitim ve test seti olusturulmustur. Egitim setindeki
orneklem sayis1 artirildiginda basar1 ylizdesinin arttigini gézlemlenmistir. Baslangigta daha
az orneklemle denendiginde basarim orani %96,42 olarak gozlenmistir. Kullandigimiz veri
setini artirip daha fazla 6rneklem kullanilip test edildiginde %98,21 basar1 orani elde

edilmistir.

Degismezlik o6lgegi sabiti birkag degerde degistirildiginde en yiiksek performansa sahip
optimum degeri bulunmustur. Kernel polinom derecesi arttirildiginda yapay zekanin karar

verme siirecinin uzadigimi ve ¢ikt1 verme siiresinin arttig1 gézlemlenmistir.

Bu islem sonucunda performans yilizdesinde 6nemli bir degisiklik gozlenmemistir. Yapay
zeka uygulamasinin performansina ve basar1 ylizdesine gore Kernel polinom derecesi

optimum deger olarak ii¢ olarak secilmistir.

Calismada yer alan makamlar, kullanim oranlarinin yani popiilaritelerinin de etkisiyle
literatiirdeki diger calismalarla biliylik Olgiide oOrtiismektedir. Kullandigimiz —sekiz
makamdan yedisi [10], [11] ve [12] ile, altis1 [101] ile, besi [13] ve [9] ile, dordii [7] ile

ortiismektedir.
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Literatiirdeki diger ¢alismalardan farkli olarak dalgacik sagilim ydntemi ile bir veri seti
olusturulmus ve destek vektor makineleri ile siniflandirma islemini gerceklestirilmistir.
Kullanilan makamlar biiyiik 6l¢iide ayni olsa da yontem farki ile daha yiiksek bir

performans orani elde edilmistir.

Calismay1 gelistirmek icin miizik egitimi 6grencileri ve bu miizige ilgi duyan bireylerle
birlikte yazilimi yapilan MATLAB tabanli YZ uygulamasi kullanilarak etkilerinin

gbézlemlenmesi amaglanmaktadir.

Yazilimi1 yapilan MATLAB tabanli YZ uygulamasi miizik egitiminde kullanarak
etkilerinin incelenmesi hedeflenen miizik egitimine katkisini gozlemlenebilir. Ayrica
kullanilan makam sayist ve veri seti artirilarak diger makamlarin siiflandirilmas: ve

basarim yiizdesinin gelistirilmesi amaglanmaktadir.
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9. SONUC VE ONERILER

Klasik Tiirk Miizigi Makamlarinin okuma yazma ve egitiminde karsilasilan sorunlar igin
bilgisayar disiplinlerinin gelismesiyle birlikte makamlarin siniflandirilmasin1  ve

belirlenmesini kolaylastirmak i¢in Miizik Bilgi Alma (MIR) sistemi tasarlanmuistir.

Tasarlanan sistem i¢in dalgacik sagilimi yontemi kullanilarak bir veri seti kiimesi
olusturulmustur. Olusturulan veri setini siniflandirmak i¢in Destek Vektor Makineleri
(DVM) siniflandiricist kullanilmistir. Calismada, literatiirdeki diger ¢alismalarda daha gok
orneklem elde edilebilen popiilaritesi yani kullanim orani yiiksek makamlar1 segerek

benzer makamlar iizerinde bir siniflandirma yapilmustir.

Siniflandirma sonucunda basarim oraninin %98,21 oldugu gozlemlenmistir. Bagsarim

orani literatlirdeki benzer ¢aligmalara gére daha yiiksektir.

Siniflandirmanin basaris1 géz oniinde bulundurularak, Klasik Tiirk Miizigi Makamlarinin
egitiminde karsilasilan siniflandirma ve tespit sorunlar1 ve egitim ¢aligmalarinda bireysel
hatalar gibi zorluklar karsisinda miizik egitimine ve okuryazarligima yardimeci olacak bir
MATLAB tabanli YZ uygulamast elde edilmistir. Ayrica ¢alisma GPU ile yapilarak, GPU
uygulamas1 ile sagilma Ozelliklerinin hesaplanmasi i¢in gegen siire Onemli Olgiide

azalmistir [102].

Ayrica ¢alisma hem bu tiire ilgi duyan hem de egitim almis kisiler i¢cin makam tiirlerini
siiflandirip tespit edebildigi i¢in bu alanda egitim alan kisilere miizik egitiminde kolaylik

sagladig1 gibi miizik okuryazarligi acisindan da kolayliklar saglamaktadir.

Bu durum miizik egitimi almayanlarda miizik okuryazarliginin zorluklarini ortadan
kaldirarak bu alanda miizik okuryazarligina katki saglayabilir. Klasik Tirk Miizigi ile
ilgilenen ve bu kiltiirli korumak isteyen bireyler, makam tiirlerini siniflandirip tespit

ederek makamlarin 6zelliklerini daha iyi anlayabilir.
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Bu durum kisiyi Klasik Tiirk Miizigi lizerine ¢calismaya sevk edebilir. Ayn1 sekilde miizik
okuryazarligina da katki sagladigi gibi, miizik egitimi olmayan kisilerin de bu tiire olan

ilgilerini artirarak miizige yonelmelerine yardimei olabilir.

MATLAB tabanli YZ uygulamasi sayesinde miizik egitimi ve okuryazarligi olanlar veya
bu miizik tiiriine ilgi duyanlar i¢in baz1 Klasik Tiirk Miizigi makamlarin1 ayirt etmek ve

siiflandirmak daha kolay olacaktir.

Klasik Tiirk Miizigi makamlarini ayirt edemeyen bireyler i¢in yazilimi yapilan MATLAB
tabanli YZ uygulamasina gonderdikleri sarkilar ¢ogaldik¢a ve dogru makam tiiriinii
belirledikce isitsel hafizalar1 gii¢lencbilecek ve bu alanda egitim almamis olsalar bile

dogru smiflandirma yapabileceklerdir.

Gonderilen ses dosyast uygulamadaki makam tiplerinden birine ait degilse yazilimi
yapilan uygulama bu dosyayr ayirt eder ve bu makamlara ait olmadig1 ¢iktisini verir.
Calismay1 gelistirmek icin veri setinin daha da genisletilmesi ve farklt makamlarin

eklenmesi planlanmaktadir.

Son olarak, calismanin gelistirilmesi i¢in, ses sinyali isleme ¢alismasi gelistirilerek, nota
yazim hatalarindan kaynaklanan siniflandirma problemlerinin etkisinin gézlemlenmesi ve
notalar1 goriintli isleme yontemi ile karsilastirmak suretiyle gorsel ve isitsel karsilagtirma

yapilabilir.
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