T.C.
YALOVA UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITiM ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLIGi ANABILIiM DALI
BILGISAYAR MUHENDISLIGI BiLiM DALI

TURK MUZiK TURLERININ EVRIiSiIMLI SINIR AGLARI iLE SINIFLANDIRMASI

YUKSEK LiSANS TEZi

SHAHAD BASSAM HAZIM
218102014

DANISMAN: Dr. Ogr. Uyesi Murat OKKALIOGLU

YALOVA
TEMMUZ 2024






T.C.
YALOVA UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU

BILGISAYAR MUHENDISLIGIi ANABILiM DALI
BILGISAYAR MUHENDISLIGI BiLiM DALI

TURK MUZIK TURLERININ EVRISIMLI SINIR AGLARI iLE SINIFLANDIRMASI

YUKSEK LISANS TEZI

SHAHAD BASSAM HAZIM
218102014

DANISMAN: Dr. Ogr. Uyesi Murat OKKALIOGLU

YALOVA
TEMMUZ 2024






ETiK BEYAN

Yalova Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii Tez/Proje Yazim Kurallari’na uygun olarak
hazirladigim “Tiirk Miizik Tiirlerinin Evrisimli Sinir Aglar1 ile Siiflandirmas1” baslikli bu tez
calismasinda; tez i¢inde sundugum verileri, bilgileri ve dokiimanlar1 akademik ve etik kurallar
cercevesinde elde ettigimi, tiim bilgi, belge, degerlendirme ve sonuglar1 bilimsel etik ve ahlak
kurallarina uygun olarak sundugumu, tez ¢calismasinda yararlandigim eserlerin tlimiine uygun
atifta bulunarak kaynak gosterdigimi, kullanilan verilerde herhangi bir degisiklik yapmadigima,
bu tezde sundugum ¢alismanin 6zgiin oldugunu bildirir, aksinin tespiti halinde dogabilecek her
tiirlii hukuki sorumlulugu kabul ettigimi taahhiit ve beyan ederim.

Shahad Bassam Hazim

Imza






ONSOZ

Yiiksek lisans egitimim boyunca benden yardimlarini esirgemeyen, akademik anlamda bana
her zaman destek olan ve dogru yolu gdsteren saym danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Murat
OKKALIOGLU’na tesekkiir ederim. Tez jiirimde gérev yapan Prof. Dr. Murat GOK ve Dog.
Dr. Giircan YAVUZ’a da katkilar1 i¢in tesekkiir ederim.

Her zaman yanimda olduklar1 ve benden desteklerini hi¢bir zaman esirgemedikleri i¢cin kocam
ve aileme tesekkiir ederim.

Temmuz -2024 Shahad Bassam Hazim






ICINDEKILER

ETTK BEY AN w..ooiiiiiteiiisieese ettt i
ICINDEKILER.........ciiiieiiecececccecssssss s s s s esssssassssssessssssenssssanes v
SIMGELER ve KISALTMALAR LISTESI ......ccooviieiinieicecssee e, iX
TABLOLAR LISTESI ..ot es s s s s s s s s s s s s s s s s s s s s s XI
SEKILLER LISTESI.....ciiiiiioiiieieeet ettt xiii
OZET ..ottt bbbttt Xiv
ABST RACT e XVi
1 GIRIS ettt e et ee e e s e s s e s ee e eneer e 1
L. 1. Problem Tanimi.......cccoiuuiiiiiiiiiee et e et e e e ae e e e s aae e e e e naneeas 2
1.2, Tezin KatKISI.....ccoiiiiiiiiiiiiie ettt e e e et e e e e sane e e e 3
R T <A ) ) T PP U PP USPPRPPPI 3

2. LITERATUR TARAMASI ....ooviiiiiiiinieiniinieinee e 5
2.1, MEVCUL VEIT SELIETT «.veeveiiieieiee et 5
2.2. Meveut CaliSmalar............ccvviiiiiiiii e 6

3. ON BILGILER ....ooeiiiiiiciiiicieieiee sttt 11
3.1. Ses igin Sinyal ISIEMe........ccvevviiriieieiicccie e 11
3.1.1. Fourier dONUSTMI .......oivieiiriiieie ettt 12

3.1.2. Kisa siireli Fourier dontisiimii (Short-Time Fourier Transform, STFT). 12

3.1.3. Mel-SPeKLrogram.........cccouiieieiiieic e 15

3.2. DErin OFIENME ....co.vovvveiiveiicieieei ettt 17
3.2.1. Evrisimli sinir aglart (CNN) ......cccooiiiiiiiiieceeesee e 17

4. YONTEM .. 25
AL VEIT SBU ...t 25
A €)1 1153 o o E TP P PR UP P PUPR PRI 26
4.2.1. Mel-Spektrogram teSPItI.........cceriiiiiiiiirieeeeee e 27
4.2.2. CNN MOUEIT...c.viiiiiiiiice s 29
4.2.3. Yazilim araGlari.......cccccocuieiiiiiiiiic e 30

4.3, Kars1lastirilan Y ONteM . ... cuueiieieiiiieiiiiesiie e siee st siee e sieeesnaee e 32
4.3.1. AKustik OZ€IIKIET........coooiiiiiice 32

4.3.2 Kullanilan makine 6grenimi algoritmalart..........cccoevevviiiiiiiiiiiciiiiennns 35

5. SONUGCLAR ..ottt b e s 37
5.1. Degerlendirme MetriKIeri.........ccoiveiiiiiiiiiiiiiciec e 37
5.1.1. Karmagiklik matrisi (Confusion matrix).......ccccceververinrnreerinnnnecniensnneenns 37
5.1.2. Duyarlilik (Recall) ......coovieiiiiiiiiiee e 38






5.1.3. KeSIiNIiK (PreCISION) .....coviiiieiiieieiiesieeie e 39

5.1.4. F1-SKOIU (FL-SCOIE) ..eeveeuieiiieiiieiesieste e e see sttt sve et 39
5.1.5. DOZIUIUK (ACCUIACY) .uveiueeirieiieriesiiesieeiesieestee e sree st esie e s e snesneesneeee e 39
5.1.6. KAYIP (LLOSS) tovvvieiiiiieiiiieiiie sttt sttt 40
5.1.7. Makro ortalama (Macro-averaging)...........ccooveeeeeieerrereneneseseseeeeeens 40
5.1.8. Agirlikli ortalama (Weighted average) .......coocvvvvveeiiiieeiiiies i 41

5.2. Onerilen YONtemin SONUGIAIT.........ccvovvcveveiereeieeeteteseeesceste e s eeeeae e eneneseeeas 41
5.3. Onerilen Yaklasimin Sonuglarinin Diger Yéntemle Karsilastirilmast............ 44

6. SONUC VE GELECEK CALISMALAR .....cocoiiiiiiieiie e 49
LT 10 ) 10 [ SRR 49
6.2. Gelecekteki Calismalar..........coovieiiiiiiiiiiiie e 50
KAYNAKLAR ..ttt sttt st be b e nre s 51
(07461 21 @11, § 15T 57

vii






SIMGELER ve KISALTMALAR LIiSTESI

SIMGELER

g a gD

LAY

: Bu parametre normun tiirlinii tanimlar

: Frekansi temsil eder

: Sigma

: Sonsuzluk simgesi

: Ustel Fonksiyon (Exponential Function)
: Zamani temsil eder

KISALTMALAR

BMD
CNN
CONV
DFT
FC
FFT
FMA
FN

FP

FT
kHz
K-NN
LR
LSTM
MBE
MFCC
MIR
MSD
PPV
RelLU
RMSE
RNN
Sklearn
Sr
STFT
SVM
SymbTr
tanH
TMG
TN

TP
ZCR

: Brezilya Miizik Veri Seti

: Evrigimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)

: Evrisimsel Katman (Convolutional Layer)

: Ayrik Fourier Dontigiimii (Discrete Fourier Transform)

: Tam Baglantili Katman (Fully Connected Layer)

: Hizl1 Fourier Doniigiimii (Fast Fourier Transform)

: Free Music Archive

: Yanlis Negatif (False Negative)

: Yanlis Pozitif (False Negative )

: Fourier doniistimiiniin (Fourier Transform)

: kilohertz

: K-en Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)

. Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

: Uzun-Kisa Vadeli Bellek (Long-Short Term Memory)

: Miizik Bilgi Erisimi (Music Information Retrieval)

: Mel Frekans Cepstral Katsayilart (Mel Frequency Cepstral Coefficients)
: Miizik Bilgisi Erisiminde (Music Information Retrieval)

: Million Song Dataset

: Pozitif Tahmin Degeri (Positive Predicted Value)

: Diizeltilmis Lineer Birim (Rectified Linear Unit)

: Ortalama Kare Enerjinin Kokii (Root Mean Square Energy)
: Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks)

: Scikit-learn

: Ornekleme Hizi (Sample Rate)

: Kisa Siireli Fourier Doniistimii (Short-Time Fourier Transform)
: Destek Vektor Makinelerini (Support Vector Machines)

: Tirk Makam Miizigi Sembolik Temsili Veritabani

: Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu (Hyperbolic tangent)
: Tirk Miizik Tirii (Turkish Music Genre)

: Dogru Negatif (True Negative)

: Dogru Pozitif (True Positive)

: Sifir Gegis Oran1 (Zero_crossing_rate)






TABLOLAR LISTESI

Tablo 4.1, TUrk MUZIK thIT ...eoveeiiieieee e ste e reenre e 25
Tablo 4.2 Tirk mUzigi tHrll VEIT SET ..vveivveieiiesieeieieese e seesesee e e sre e e ste e e e saeeeesreeseans 26

Tablo 5.1. F1-skoru Ozbalci’nin [10] calismasindaki sonucun dnerilen yaklasimla
Kars1laStirilmasT ......coiuuiiee i 46

Tablo 5.2. Kesinlik( Precision) Ozbalc1’nin [10] ¢alismasindaki sonucun dnerilen
yaklagimla Kars1lagtirtlmast .........ccvvivieiiiiiiiiie i 46

Tablo 5.3. Duyarlilik (Recall) Ozbalci’nin [10] ¢alismasindaki sonucun dnerilen
yaklagimla Kars1lagtirtlmast ........cccvveiiiiiiiiiiiie i 47

Xi






SEKILLER LISTESI

Sekil 3.1 STFT nin ses Sinyalindeki etkiSi..........ccooiviiiiiiiiiii s 14
Sekil 3.2. Mel-spektrogramina dONUSTM ........eeivvviiiiiiiiiiieiiie e 16
Sekil 3.3. Evrigimli Sinir a@1lar MIMATIST «....ccuveiveereeiiiieiiieiieesiee e siee st eeesiee e e seee e 19
Sekil 3.4. Havuzlama katmani (Pooling layer) ........ccccvviiiiiiiiiiiiiiiie e 20
Sekil 3.5. ReLU aktivasyon fonKSIyONU..........ccooveiiiiiiiiiiiiiiieecesee e 22
Sekil 3.6. SigmOoid fONKSIYONU ....uvviiiiiiiiiiie i 23
Sekil 3.7. tanH aktivasyon FONKSIYONU..........ccoiiiiiiiiiiiiiiee s 24
Sekil 4.1 Tiirk miizigi tlirlerinin siniflandirilmasi igin 6nerilen yontem............ccevvveeiivveennnen. 27
Sekil 4.2 Tiirk miiziginin Mel-spektrogrami..........ccocviviiiiiiiiiiiie e 28
Sekil 5.1. Karmagiklik matrisi (Confusion matriX) ........ccceiueeeiiiesiuiesiieesnieessieesssieessieeesneas 38
Sekil 5.2. Egitim ve dogrulama i¢in dogruluk fonksiyonu .........ccccecvvviiiiiiiiinicic e 42
Sekil 5.3. Egitim ve dogrulama i¢in kayip fonksiyonu.........cccovriiiiiiiiiieniinic e 43
Sekil 5.4, KarmagiKITK MatrIST....coueeiveeiieeiiieiieiieesiee st siee e sae e siee et e e e sseesneee e 43

Sekil 5.5 Makine 6grenimi algoritmalari i¢in karmasiklik matrisi(SVM, KNN, Lojistik
REGIESYON) ...ttt bbbt 45

Xiii






TURK MUZiK TURLERININ EVRiSiIMLI SiNiR AGLARI iLE SINIFLANDIRMASI

OZET

Dijital miizik veri tabanlarinin diizenlenmesinde siklikla kullanilan miizik tiirii siniflandirmasi,
dijital miizik kayitlarinin hizla artmasiyla birlikte miizik bilgi erisimi alaninda zorlu bir gérev
haline gelmistir. Tiir siniflandirmasi, sarki dnerileri gelistirme, benzer sarkilar: bulma ve belirli
bir miizikten hoslanabilecek kitleleri kesfetme gibi bazi giincel ilgi ¢ekici zorluklari
aciklamakta faydali olabilir. Bu nedenle, otomatik miizik tiirli siniflandirmasi, miizik analizi,
erisim ve Oneri sistemleri sunan uygulamalar i¢in 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu siiregte
kullaniciya yardimci olabilir veya tamamen onun yerini alabilir. Ayrica, otomatik miizik tiirii
siniflandirmasi, miizik sinyallerinin icerik tabanli analizi i¢in Ozellikler gelistirme ve
degerlendirme konusunda bir temel olusturur. Bu alandaki 6nceki arastirmalar agirlikli olarak
Bati miizigindeki tiirlerin siniflandirmasina odaklanmistir. Ancak, c¢evrimici Tiirk miizigi
icerigini smiflandirma heniiz tam olarak tanimlanmamistir ve bu durum, Tirk miizigi
baglaminda ses tiirlerinin otomatik siniflandirilmasi i¢in bir engel teskil etmektedir. Tiirk
miizigi tirii smiflandirmasina iliskin daha 6nceki calismalar, ¢ogunlukla Klasik tekniklere
dayanmaktadir. Bu klasik teknikler, iki temel adima dayanmaktadir: miizik tiirtiniin akustik
ozelliklerinin ¢ikarilmasi ve siniflandirma i¢in makine 6grenimi algoritmalarinin kullanilmasi.
Ancak bu yaklagim, Tiirk miizigi tiirii siniflandirmasinin performansini sinirlamaktadir. Bu
nedenle, bu ¢aligmada, Mel-spektrogram analizi ile elde edilen goriintiileri kullanarak evrigimli
sinir aglar1 ile otomatik Tiirk miizigi tiirii smiflandirmas: iizerinde durulmustur. lk olarak,
Arabesk, Pop, Rap, Rock, Tiirk Klasik Miizigi ve Tiirk Dini Miizigi gibi Tiirk miiziginin en iyi
bilinen alt1 kategorisini igeren bir veri kiimesi olusturludu. Ardindan, bu ¢alisma, evrigimli sinir
aglart ile derin 6grenme teknigini dnermekte ve sarkilari uygun miizik tiirlerine siniflandirmak
icin Mel-Spektrogram’dan iiretilen spektrogram goriintiilerini CNN modeline girdi olarak
kullanmaktadir. Onerilen ydntemin egitim igin yaklasik %99,62 ve test icin %99,80 gibi yiiksek
bir dogruluk oranina sahip olmasi, bu yontemin basarisini kanitlamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Tiirk Miizigi, Tiir Siniflandirmasi, Evrisimsel Sinir Aglari, Mel-
Spektrogram.
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TURKISH MUSIC GENRES CLASSIFICATION USING CONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORK

ABSTRACT

Music genre classification, frequently used to organize digital music databases, has become a
challenging task in the field of music information retrieval due to the exponential growth of
digital music recordings. Genre classification can be useful in addressing certain current
interesting challenges, such as developing song recommendations, finding similar songs, and
discovering audiences who might enjoy that specific music. Therefore, automatic music genre
classification plays an important role for applications that offer music analysis, retrieval, and
recommendation systems. It can assist or even replace human users in this process.
Furthermore, automatic musical genre classification serves as a framework for developing and
assessing features for any type of content-based analysis of musical signals. Previous research
in this field has primarily focused on exploring the classification of genres in Western music.
However, categorizing online Turkish music content remains inadequately defined, posing a
challenge for the automatic classification of audio genres in the Turkish music context. The
earlier work on Turkish music genre classification relies mostly on classical techniques for
genre classification. These classical techniques depend on two basic steps: the first is extracting
the acoustic features of music genre and the second is using machine learning algorithms for
classification, which limits the performance of Turkish music genre classification. Therefore,
in this research, automatic Turkish music genre classification with convolutional neural
networks by using images obtained by the Mel-spectrogram analysis is studied. The initial step
involves the creation of a dataset comprising of the most six well-known categories of Turkish
music, which include: Arabesque, Pop, Rap, Rock, Turkish Classical Music, and Turkish
Religious Music. Then, this research proposes a deep learning technique with convolutional
neural networks and employs spectrogram images produced from Mel-Spectrogram as the input
into a CNN to classify the songs into the appropriate musical genres. The proposed method has
an accuracy level of about 99.62% for training and 99.80% for testing, which confirms the
success of this method.

Keywords: Turkish Music, Genre Classification, Convolutional Neural Networks, Mel-
Spectrogram.
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1. GIRIS

Miizik, diinya genelinde milyarlarca insanin hayatinda 6nemli bir yer kaplamaktadir. Miizik
eserleri ve performanslari en karmasik ve zor kiiltiirel eserlerimiz arasinda yer almakta olup,
miizigin duygusal giicli bizi beklenmedik ve derin sekillerde etkileyebilir. Miizik, ritim, ses
seviyesi ve perde gibi organize bir sesin ortak 6n plana ¢ikaran, geri plana iten veya ihmal eden
bir tarz olarak tamimlanabilir. Insanlar, kiiltiirel veya kisisel sebeplerden otiirii gesitli miizik

tiirlerine ilgi ve merak duymaktadir.

Teknolojik ve sosyal gelismelerin etkisiyle 20. ylizyilin basinda yeni miizik tiirleri ortaya
cikmigtir. Caz, blues, rock, pop, funk ve hip-hop gibi yeni tiirlere ayrilan miizik, miizikal
siniflandirmalar1 daha da karmagsik hale getirdi. Miizik formatlar1 ve miizik tarzlar1 arasinda
onemli farkliliklar mevcuttur. Miizik severler, tiirler arasinda ayrim yapmak ve begendikleri
sarkilar1 dinlemek i¢in teknolojiden faydalanmaktadir. Miizik bilgi erisimi, MBE (music
information retrievial, MIR), alaninda ses dosyalarini tiire gore siniflandirmak olduk¢a zorlu

bir siiregtir [1].

Son yillarda, bilgisayarlar miizik tiiketiminin hemen hemen her unsurunda yogun bir sekilde
yer almakta ve bugiiniin miizik iretiminin ¢ogunda kritik bir rol oynamaktadir. Bu, kisisel
koleksiyonlar1 gozden gegirmeyi, yeni sanatcilar kesfetmeyi ve miizik iireticilerinin haklarimni
yonetmeyi ve korumayi igerir [2]. Giliniimiizde mobil cihazlarin artan popiilaritesi ve genis
internet erisimi ile dijital miizik, insanlar i¢in artik kolayca erisilebilir durumdadir. Cevrimici
miizik veri tabanlarinin bilylimesi ve miizik igeriginin kolay erisimi ile insanlar dinledikleri
sarkilar1 yonetmekte giderek zorlanmaktadir. Sarkilari kategorize etme ve diizenleme genellikle

miizik tiirlerine dayanmaktadir.

Miizik tiirti, kiiltiir, sanatgilar ve pazar gii¢lerinin etkilesimine dayali olarak miizik tanimlarinin
kategorize edilmesini ifade eder. Miizik tiirleri miizisyenler veya besteler arasindaki
benzerlikleri gostererek miizigi koleksiyonlar halinde siralamaya yardimci olurlar [3]. Isitsel
miizik verilerinin ¢ok farkli 6zellikleri nedeniyle, degisik tiirler arasinda ayrim yapmak kolay
degildir [4]. Tiir simiflandirmasi, benzer verileri uyumlu kimlikler halinde kategorize etme
yontemi olarak hizmet eder; onlar paylasilan ritmik kaliplar, enstriimantal kompozisyonlar

veya armonik dzellikler temelinde tanimlar ve 6zlerini kapsayan tek bir etiket atar.

Miizik tiirii, miizik igerigi siniflandirmasinda 6nemli bir terimdir ¢linkii miizigin etkili bir
sekilde organizasyonunu ve erisimini saglar. Sonug¢ olarak, miizikal igerige daha iyi

erisebilmemiz i¢in dogru ve etkili bir miizik tiirii siniflandirma sistemi gereklidir [5]. Bu



nedenle, miizik tliri stniflandirmasi, dijital miizik platformlari olan Tidal, SoundCloud, Spotify
ve Apple Music i¢in hayati 6nem tasiyan en énemli MBE tekniklerinden biri olarak ortaya
cikmistir. Otomatik miizik tirii simiflandirma teknikleri, 6nemli bilgileri dogrudan ses
iceriginden c¢ikarabilir. Bu tir bilgiler, ¢alma listesi olusturma, miizik Onerisi ve arama

optimizasyonu gibi bir¢ok uygulama sisteminin performansini artirmak i¢in kullanilir.

Miizik tiirlerinin siniflandirilmasi, gegmiste miizisyenler ve elestirmenler tarafindan bigimsel
ve tematik 6zelliklere dayanarak elle yapiliyordu [2]. Ancak son donemlerde dijital teknolojinin
gelismesiyle miizik siniflandirmasinda biiylik bir degisim yasandi. Yapay zeka ve makine
O0grenimi algoritmalar1 kullanilarak miizigi analiz etmek ve siniflandirmak i¢in yeni teknikler
ortaya ¢ikmustir [2]. Baslangigta, miizik tiirii siniflandirmasi igin geleneksel makine 6grenimi
modelleri ve 6zellik ¢ikarimi yontemleri kullaniliyordu. Her uygulama, tini, ritim, perde, vurus
gibi farkli 6zellik tiirlerini kullanmaktaydi. Hangi ozelliklerin ¢ikarildigi kisiden kisiye
degismekteydi. Daha sonra, biiyiik veri tabanlarini egitmedeki avantajlar1 nedeniyle derin
dgrenme modelleri siniflandirma problemlerinde kullanilmaya basland [6]. Ozellikle Evrisimli
Sinir Aglar1 (convolutional neural networks, CNN), ham veya az igslenmis verilerden otomatik
olarak 6zellik 6grenme ve ¢ikarma yetenekleri sayesinde biiyiik bir potansiyel vaat etmektedir.
Ses biliminin gelismesiyle birlikte, miizigin akustik 6zelliklerini analiz etmek ve spektral
desenlere dayali olarak smiflandirmak ic¢in spektroskopi kullanilmaya baslandi. Derin
O0grenmede, evrisimli sinir aglar1, gérsel goriintii analizi i¢in yaygin olarak kullanilan bir derin
sinir ag1 kategorisidir. Dolayisiyla, CNN’ler, spektral temsillerini kullanarak miizigi farkli

tiirlere ayirmak i¢in de kullanilabilir.

Miizik smiflandirmasi, basit manuel smiflandirmalardan yapay zeka teknikleri kullanilarak
yapilan karmasik siniflandirmalara kadar zaman i¢inde biiylik gelismeler gostermistir. Bu
gelismeler, miizigi daha iyi anlamamiza yardimci olmakla kalmamis, ayn1 zamanda dijital
cagda dinleyicilerin ve miizisyenlerin ihtiyaglarini karsilamada da 6nemli rol oynamistir. Bir
sonraki boliimde, simiflandirma yapmak i¢in neden Tiirk miizik tiirtinii ve CNN’lerin segildigi

agiklanacaktir.

1.1.Problem Tanim

Otomatik miizik tiirii siniflandirmasinda kayda deger bir ilerleme kaydedilmis olmasina
ragmen, bu yaklagimlarin ¢cogu Bat1 miizigi tlirleri i¢in tasarlanmistir. Bu tiirler i¢in, otomatik
siniflandirma konusunda tiir siniflandirmalari agisindan karsilastirmali sonuglar veren ¢oziimler

ve yaklagimlar bulunmaktadir [7,8]. Bat1 miizigi arastirmalarinin ¢ogu, Bati miiziginde en iyi



bilinen tiirleri iceren popiiler GTZAN [9] veri setini kullanmistir. Ne yazik ki, bu durum Tiirk
miizigi i¢in gegerli degildir. Tiirk miiziginin artan popiilaritesine ragmen, Tiirk miizigi tiirii
siniflandirmasiyla ilgili yeterli ¢calisma bulunmamaktadir. Tiirk miizigi tiirii literatiirii, ¢esitli
tiirleri etkili bir sekilde kategorize etmeye yardimci olacak yontemler ve veri setlerinden
yoksundur. Tiirk miizigi tiirii siniflandirmasiyla ilgili az sayidaki c¢alismada kullanilan tim
yontemler, makine 6grenme algoritmalar1 ve akustik Ozellikleri igeren klasik tekniklere
odaklanmaktadir[10]. Bu durum, Tiirk miizigi tiirti siniflandirmasinin performansini siirladigi
gibi, Tiirk miizigi tiirii veri setlerinin bulunabilirligini de sinirlamaktadir. Bu da bu miizik veri

tabanlarinin etkili bir sekilde diizenlenmesinde bir bosluk birakmaktadir.

1.2.Tezin Katkis1

Bu tez, Tiirk miizigi tiirii siniflandirma yontemlerinde var olan sinirlamalari, CNN’leri ve Mel-
spektrogram analizi kullanarak Tiirk miizigi tiirlerini otomatik olarak siniflandirmak suretiyle
ele almayr amaglamaktadir. Altt bilinen Tiirk miizigi tiirlini igeren yeni bir veri seti
olusturulmustur: Arabesk, Pop, Rap, Rock, Tiirk Sanat Miizigi ve Tirk Dini Miizigi. Veri
setimizde toplam 1167 ses pargast bulunmaktadir. Sunulan yontem CNN’e girdi olarak Mel-
spektrogramlardan iretilen spektrogram goriintiileri  kullanarak Tirk miizik tiirti
simiflandirmasinda Onceki c¢aligmalara [10] kiyasla siniflandirma dogrulugunda 6nemli
iyilestirmeler saglamaktadir. Sunulan yontem Tiirk miiziginin otomatik siiflandirilmasi i¢in
bir cergeve sunmakta ve miizik siniflandirma arastirmalarinda yeterince kesfedilmemis bir alani

ele almaktadir.

1.3.Tez Yapisi
Tezin kalan kism1 asagidaki boliimlere ayrilacaktir.

Bolim 2 - Literatlir Taramasi, bu tezle ilgili konularda yapilan oOnceki ¢alismalari
gostermektedir. Bu boliimde, bat1 miizigi ve Tiirk miiziginde kullanilan dnceki veri setleri ile
bat1 ve Tiirk miizigi tlir siniflandirmasi lizerine yapilan aragtirmalar ele alinmaktadir. Ayrica,

siniflandirma i¢in kullanilan yaklasimlar a¢iklanmaktadir.

Boliim 3 - On Bilgiler, bu tezde kullanilacak tiim tekniklerin bir 6zetini sunar. Ses isleme kismu,
ses sinyalinin kisa zamanli Fourier dontisiimii kullanilarak Mel spektrograma dontistiiriilmesini

aciklar. CNN kismu ise, bu aglarin i¢ yapisini agiklar.



Boliim 4 - Yontem , bu boliimde, olusturulan Tiirk miizigi veri setini ve bu Tiirk miizigini
siiflandirmak i¢in 6nerilen yontemi agiklanmaktadir. Ayrica, yontemin basarisini artirmak igin

Onerilen yontemle karsilastirmada kullanilan yontem agiklanmaktadir.

Bolim 5 — Sonuglar, bu boliimde Mel spektrogramlarini ve CNN modelini kullanan
deneylerden elde edilen sonuglar sunulmaktadir. Ayrica, onerilen yaklagimin sonuglar ile

Ozbalci'nin [8] calismasindan elde edilenler arasinda karsilastirmali bir analiz sunulmaktadir.

Boliim 6 - Sonug ve gelecek calismalar, bu béliimde tez kapsaminda elde edilen bulgularin ve
yapilan katkilarin bir 6zeti sunulmaktadir. Ayrica gelecekteki arastirmalarin gelistirilmesine

yardimci olabilecek bazi 6neriler de sunulmaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

Baslangigta miizik kategorizasyonu ve tiir siniflandirmasi insanlar tarafindan manuel olarak
yapiliyordu. Bu alanda ¢alisan insanlar, 6nce sesi veya miizigi dinler, ardindan onu daha 6nceki
benzer miizik formlarina veya tarzlarma gore belirli bir tiire gore siniflandirirlardi. Ancak
biiylik verinin yiikselisinden bu yana, insanlarin kullanabilecegi veri miktar1 6nemli dl¢lide artt
ve bu da manuel olarak ¢aligmay1 pratik bir uygulama olmaktan ¢ikardi. Bu nedenle ¢ok sayida
arastirmact cabalarini miizikal parametreleri kesfetmeye ve bunlarin farkli tiirlere gore
siniflandirilmasi i¢in yontemler gelistirmeye adadi. Bu boliimde miizik tiirii siniflandirmasinda
daha Once yapilan arastirmalar agiklanacak ve bu alanda kullanilan mevcut veri setleri ve

yontemler aciklanacaktir.

2.1. Mevcut Veri Setleri

Bu boliim, onceki arastirmalarda miizik tiirii siniflandirmasi i¢in kullanilan en popiiler veri
setlerini aciklamaktadir. Ilk olarak, iinlii GTZAN veri seti [9], miizik tiirii siniflandirma igin
MNIST olmay1 hak etmektedir. Bu veri setini kullanan ilk makale [8], modern miizik
siniflandirmasinda temel bir ¢alisma olarak kabul edilmektedir. Bu veri seti, Bati miiziginin 10
tirtinii igermektedir. Bu tiirler blues, klasik, country, disko, hip-hop, caz, metal, pop, reggae ve

rock'tir. Her tlirde 100 adet ses kaydi bulunmaktadir. Her kayit 30 saniye uzunlugundadir.

MagnaTagATune [11], yaynlandig: tarihten itibaren ¢ok¢a kullanilmstir. MagnaTagATune,
"etiketleme" problemi i¢in tasarlanmis olup, bu dlcekte ve sesle birlikte gelen ilk etiketleme
veri setlerinden biridir. MagnaTagATune veri seti, her biri 29 saniye uzunlugunda olan 25.863

miizik icermektedir.

Million Song Dataset (MSD) [12], ¢i1g1r agic1 bir miizik veri setidir. Boyut, kalite, glivenilirlik
ve ¢esitli tamamlayici 6zellikler agisindan doneminin ilerisinde olan bir ver setidir. Veri setinin
temelini, The Echo Nest tarafindan saglanan bir milyon sarkinin 6zellik analizi ve meta verileri
olusturur. Veri seti herhangi bir ses igermemekte, yalnizca tiliretilmis ozellikleri

barindirmaktadir.

Free Music Archive veri seti (FMA) [13], kisa 6n izleme klipleri yerine tam parga igeren
modern ve biiyiik 6lgekli bir veri setidir. Tam uzunlukta ve yiiksek kaliteli ses, dnceden
hesaplanmis 6zellikler, parga ve kullanici diizeyinde meta veriler, etiketler ve biyografiler gibi

serbest bicimli metinler saglar.



MTG-Jamendo [14], MSD ve FMA'nin bazi avantajlarini paylagan acik bir veri setidir. Sesleri
hazir ve yasal olarak erisilebilir, sesler tam parca ve yliksek kalitede, ¢esitli ve gercekei etiketler

igerir ve uygun sekilde tanimlanmis boliimlerle birlikte gelir.

Goritldiuga gibi, Batt miizigindeki veri setleri genis ¢apta bulunmaktadir. Ne yazik ki, Tiirk
miizigindeki veri setleri ayni diizeyde bulunmamaktadir. Bu bdliimiin devaminda Tiirk

miiziginde kullanilan birkag veri seti agiklanacaktir.

Tiirk Miizigi Duygu Veri Seti [15] , bu veri seti kesikli bir model olarak tasarlanmis olup, veri
setinde dort sinif bulunmaktadir: mutlu, lizgiin, 6fkeli, rahat. Veri setini hazirlamak i¢in, farkl
Tiirk miizigi tiirlerinden sozlii ve sdzsiiz miizikler sec¢ilmistir. Her sinifta esit sayida 6rnek
olmasi igin veri setinde her smif i¢in toplam 100 miizik parcasi belirlenmistir. Orijinal veri

setinde her biri 30 saniye olan 400 6rnek bulunmaktadir.

Tirk Makam Miizigi Sembolik Temsili Veritabani (SymbTr) [16], metin, PDF ve MIDI
formatlarinda miizikal bilgilerden olusur. Giivenilir kaynaklardan elde edilen ham verilerden
olusur ve 2200 miizik pargasini icerir. Bu iki veri setinde, Tiirk miizik tiirlerinin olmadigini
gozlemlemektedir. ilk veri setinde Tiirk miizigini dinlerken insanlarin hissettigi duyguyu

aciklarken, ikincisi sadece Tiirk miiziginin makamini igerir.

Arastirmalarimizda Tiirk miiziginin tiirlerini iceren yalnizca bir veri seti bulunmustur.
Ozbalcr’nin [10] calismasimin veri seti, Tiirk miizigi parcalarindan derlenmis olan alt1 Tiirk
miizigi tirlini igermektedir. Bunlar arabesk, pop, rock, dini, rap ve klasik miiziktir. Veri seti,
her biri 100 parca olmak iizere, wav uzantili 600 parcadan olusmaktadir. Bu veri seti az sayida

ses Orneklerine sahiptir, bu nedenle bu tezde kendi veri setimizi olusturulmustur.

2.2. Mevcut Cahismalar

Bir¢ok arastirmaci, miizikal parametreleri kesfetmeye ve bunlar1 farkl: tiirleri siniflandirmak
icin kullanan yontemler gelistirmeye ¢alismistir. Bu boliim, alandaki mevcut arastirmalar

gbzden gegirmeye odaklanacaktir.

Tzanetakis ve Cook [8], makine 6grenimi algoritmalarini kullanarak miizik tiirti siniflandirmasi
problemini ele almis ve Gauss Karisim Modeli ile k-en yakin komsu smiflandiricilart gibi
denetimli 6grenme yaklasimlarini bu alanda 6ncii olarak uygulamistir. Calismalarinda, tinisal
yapi, ritmik igerik ve perde igerigi seklinde kategorize edilen {i¢ farkli 6zellik seti sunulmustur.
Tzanetakis ve Cook [8], ayrica hala genis ¢apta bilinen bir 6l¢iit olarak GTZAN veri setini de

tanitmiglardir .



Changsheng Xu ve dig. [17], yaptig1 calismada, destek vektor makineleri (support vector
machines, SVM) kullanilarak miizik tiirii smiflandirmast goérevinde denetimli &grenme

yaklasimlarimin etkili bir sekilde kullanilabilecegi ortaya konmustur.

West ve Cox [18], farkli tiirde ses 6geleri kullanarak karmasik bir siniflandirict olusturmustur.
Alt1 farkli miizik tiirtinii siniflandirma gorevlerinde en iyi sistemleri igin yaklasik %83'liik bir
basart oram elde etmislerdir. Ozellikle Reggae ve Rock miizik tiirlerinin ayriminda,
kullandiklar1 6zellik ¢ikarma yonteminin yetersiz kaldigini belirtmislerdir. Bu iki tiir, benzer
spektral Ozelliklere ve armonik/nonharmonik igerik oranlarina sahip olduklarindan

siiflandirmay1 zorlastirmistir.

Scaringella ve dig. [19], miizik tiirii siniflandirmasi alaninda kullanilan hem 6zellikleri hem de

siiflandirma tekniklerini kapsayan kapsamli bir genel bakis sunar.

Archit Rathore ve Margaux Dorido [20], GTZAN veri seti i¢in potansiyel ¢oziimler olarak bir
dizi farkli kategorizasyon modeli sunmuslardir. Genellikle, GTZAN veri setinin miizik tiirii
kategorizasyonu i¢in bir kriter olmasi gerektigi konusunda fikir birligi saglanmistir. Yazarlar

en 1yi dogrulugu polinom ¢ekirdegi ile SVM kullanarak elde etmislerdir.

J. de Sousa ve dig. [21], en iyi dogruluk sonucunu SVM’yi temel alarak, siniflandirmay1 hem
GTZAN veri seti hem de Onerilen Brezilya Miizik Veri Seti (BMD) iizerinde
degerlendirmislerdir. Caligmada, zaman-bolgesi, spektral, tonal, ses efekti, iist diizey ve ritim
olmak iizere alt1 farkli tanimlayici kiimesine ait 6zellikler kullanilmigtir. Buna ek olarak,
tonalite, ses siddeti, uyumsuzluk, keskinlik, tempo, anahtar ve ritim histogramlar1 gibi yaygin

ozellikler de modele dahil edilmistir.

P. Fulzele ve dig. [22], LSTM ve SVM kullanarak miizik tiirlerini siniflandirmak i¢in hibrit bir
model ortaya koymustur. Bu modelin uygulanmasi iki asamada gerceklesir. Birinci asamada,
iki farkli siflandirict ayr1 ayri egitilir. Ikinci asamada ise, toplam kurali (iki smiflandiricinin
tahminlerinin olasiliklarini toplayarak) uygulanarak modeller birlestirilir ve nihai siniflandirma

sonucu elde edilir.

Derin 6grenme yontemleri, son yillarda miizik tiirii simiflandirmasi alaninda kaydedilen
ilerlemelerde belirleyici bir rol oynamugtir. T. L. Li ve dig. [4], CNN kullanarak ses yer alan
miizikal drnekleri yogunlastirmak icin alternatif bir yontem Onermektedir. Deney sonuglari,
CNN’in miizikal 6rneklerin sapmalarindan yararli bilesenleri yakalama konusunda gii¢lii bir
kapasiteye sahip oldugunu gostermistir. Bu ¢alisma, miizikal 6rneklerin énemli 6zelliklerini

otomatik olarak ses miiziginden ¢ikarmak icin bir sistem sunar. Goriintii verisi alanindan



uyarlanan CNN ile 6znitelik ¢ikarmak i¢in minimal 6n bilgi gerekmektedir. Deneyleri, CNN’in
otomatik 6zellik ¢ikarimi i¢in uygulanabilir bir se¢cenek oldugunu ortaya koymustur. Bu bulgu,
miizikal veri cesitliligindeki i¢sel 6zelliklerin goriintli verileriyle benzer oldugunu savunan
hipotezlerini desteklemektedir. Ayrica, ses miizigi tiir siniflandirmasinda CNN kullanimi i¢in

en uygun parametre setini ve en iyi uygulamalar1 da sunmusglardir.

Aaron [23] sarki hazirlamak igin Mel-frekans kepstral katsayilar1 (Mel-frequency cepstral
coefficients, MFCC) spektrogramlarindan yararlanmaktadir. Odak noktalar1 tiir tanimanin
otesine gecerek melodi analizi ve dnerilerini kapsamaktadir. Ozellikle, MFCC spektrogramlari
olarak temsil edilen yeniden islenmis sarki alintilar1 {izerinde ReLU aktivasyonuna sahip CNN

mimarileri kullanmiglardir.

Choi’ye gore [24], derin 6grenme modellerini miizik tiiri siniflandirmasina dahil etmek gesitli
avantajlar sunmaktadir. Ik olarak, derin 6grenme yapilandirilmis verilerden tiiretilen
Ozelliklerin aksine, sinir aglarmin cesitli hiyerarsik katmanlarindan ¢ikarilan Ogrenilmis
ozellikler aracihigryla siniflandirmayi kolaylastirir. Ikinci olarak, derin grenme modellerinin
hiyerarsik topoloji ozelliklerinin, ¢esitli zaman ve frekans araliklarinda miizik analizi i¢in

faydali oldugu kanitlanmistir.

Lidy ve Schindler’de [25], ayn1 gorevi basarmak i¢in CNN’ye girdi olarak sabit Q doniisiimii

spektrogrami saglamistir.

Lonce Wyse'a gore [26], ortak alternatif temsil, hem zaman hem de frekans bilgisini yakalayan
bir sinyalin spektrogramidir. Spektrogramlar goriintii olarak kabul edilir ve CNN’leri egitmek

i¢in kullanilir,

Daha 6nce Tiirk miizigi iizerine az sayida arastirma vardir. M. A. Kizrak ve dig. [27], Tiirk
klasik miizigi sarkilarin1 kullanmislardir. Bu arastirmada klasik Tiirk miizigi altt makama
ayrilmugtir. Ozellik olarak MFCC kullamilmistir. Elde edilen veriler olasiliksal sinir aglarn
kullanilarak siniflandirilmigtir. En iyi dogru tanima orani 6 sn'lik klip uzunlugu kullanilarak

%89,4 olarak elde edilmistir.

O. Coban ve G. T. Ozyer [28], otomatik miizik tiirii siniflandirmasi i¢in Tiirkce sarki sdzii veri
seti olusturmuslardir. Klasik bir metin siniflandirma problemi olarak kabul edilen miizik tiirii
simiflandirmasinda deneysel sonuglar destek vektor makineleri lizerinde yapilmis ve 6zellik
modelinin sonuglara etkisi arastirilmistir. Ozellikler, yapisal ve istatistiksel metin dzellikleri,

kelime cantas1 ve NGram olmak iizere ti¢ farkli modelden ¢ikarilmstir.



M. B. Er ve E. M. Esin [29], Tiirk miiziginden farkli 6rneklerin duygularini tahmin etmek igin
ses Ozelliklerinin kullanilmasini 6nermislerdir. Veriler [15] destek vektdr makineleri, k-en

yakin komsu (k-nearest neighbors, KNN) ve yapay sinir ag1 kullanilarak siiflandirilmastir.

Tiirk miiziginin tiim tiirlerini kullanan tek ¢alisma Ozbalc1 [10] tarafindandir. Tiirk miizik
tiirlerini makine 6grenme algoritmalari ile akustik 6zellikleri kullanarak siniflandirmistir. Tiirk
miizik tliriinii siniflandirmak i¢in kullanilan makine 6grenmesi algoritmalart SVM, KNN ve
Lojistik Regresyon algoritmalaridir. SVM algoritmasi1 kullanilarak elde edilen en yiiksek
dogruluk oran1 %78,65tir. Ilgili calisma, bu tez ile benzer sekilde Tiirk miiziginin otomatik
olarak tiirlerine ayrilmasini ele almaktadir. Bu tezde Tiirk miiziginin tim tiirlerinin
siiflandirilmasindaki boslugu doldurmak ve siniflandirmada daha iyi bir sonug¢ elde etmek
amactyla Tiirk miizigi tiirlerini siniflandirmanin farkli bir yolu Onerilmektedir. Tartisilan
literatiire uygun olarak Tiirk miizik igerigini temsil etmek igin Mel-Spektrogramlardan
goriintiiler iiretilmistir. Daha sonra CNN ile derin 6grenme teknigini kullanilarak sinifladirma
yapilmistir. Deneyler ve sonu¢ bolimiinde tartisilacagi gibi deneysel sonuglar, onerilen

calismanin Ozbalc1’nim [10] ¢alismasindan daha iyi performans gosterdigini gostermektedir.






3. ON BILGILER

3.1. Ses i¢in Sinyal Isleme

Sinyal isleme, verileri dogrudan gozlem yoluyla miimkiin olmayan bir sekilde gdérmemizi
saglayacak sekilde doniistiirmeyi veya degistirmeyi igerir. Bu siireg, miithendislerin ve bilim
insanlarinin bilimsel verileri, ses akiglari, goriintiiler ve videolar dahil olmak {izere sinyalleri

analiz etmelerine, optimize etmelerine ve diizeltmelerine olanak tanir.

Ses sinyali isleme, ses sinyallerinin elektronik manipiilasyonu ile ilgilenen bir sinyal isleme alt
alanidir [30]. Ses sinyalleri, hava yoluyla yayilan ve sikisma ve genlesmelerden olusan boyuna
dalgalar olan ses dalgalarinin elektronik temsilleridir. Ses sinyallerinde veya ses giicii
seviyesinde bulunan enerji genellikle desibel cinsinden Olgiiliir. Ses sinyalleri dijital veya
analog formatta temsil edilebildigi icin isleme her iki alanda da gergeklesebilir. Analog
islemciler dogrudan elektrik sinyali tizerinde ¢alisirken, dijital islemciler matematiksel olarak

sinyallerin dijital temsili iizerinde ¢alisirlar.

Ses dalgalari, hava veya su gibi bir ortamda yayilan hava molekiillerinin titresimleridir. Bu
dalgalar, miizik aletleri, hoparlorler veya insan sesi gibi ses kaynaklari tarafindan olusturulur
ve insan kulag: tarafindan ses olarak algilanir. Ses dalgalarini dijitallestirmek, analog ses
dalgalarim1 bir makinenin depolayabilecegi ve isleyebilecegi dijital sinyallere doniistiirmek

anlamina gelir. Bu siire¢ birka¢ adimi igerir:

1. Ornekleme (Sampling): Analog ses dalgasi diizenli araliklarla 6lgiiliir ve her dlgiime sayisal
bir deger atanir. Bu dl¢limlerin alindig1 hiz, 6rnekleme hizi olarak adlandirilir ve genellikle
kilohertz (kHz) cinsinden 6lgiiliir. Ornekleme hizi ne kadar yiiksek olursa, dijital sinyalin
orijinal analog dalgay1 o kadar dogru bir sekilde temsil etmesi saglanir. Yaygin ornekleme
hizlar1, CD Kkalitesi i¢in 44.1 kHz ve profesyonel ses kayitlari i¢in 48 kHz veya daha yiiksek

olabilir

2. Niceleme (Quantization): Ornekleme yoluyla elde edilen sayisal degerler en yakin tam say1ya
yuvarlanir. Niceleme islemi, sinyalin her bir 6rneginin belirli bir bit derinliginde ifade
edilmesiyle gergeklestirilir. Kullanilan bit sayisi, dijital sinyalin dinamik araligini, yani temsil
edilebilecek en sessiz ve en yliksek sesler arasindaki farki belirler. Bit sayist ne kadar yiiksek

olursa, dinamik aralik da o kadar genis olur ve daha hassas bir ses temsil edilir.

3. Kodlama (Encoding): Nicelendirilmis degerler, bir bilgisayarda veya diger dijital depolama

ortamlarinda saklanabilecek dijital bir formata, ornegin WAV veya MP3 dosyasina,
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dondistiirtiliir. Bu siireg, ses verilerinin sikigtirilmasini ve daha verimli bir sekilde saklanmasini
saglar. Kodlama formati, dosya boyutunu ve ses kalitesini dogrudan etkileyebilir;, WAV
dosyalar1 genellikle daha yiiksek kaliteli ve kayipsizdir, MP3 dosyalar1 ise daha kiigiik boyutlu
ve kayiphidir.

Ses sinyali, sesin bir temsilidir. Notalar ve sembolik temsillerin aksine, ses temsili, bir miizik
pargasinin akustik bir ger¢eklestirmesini yeniden iiretmek i¢in gereken tiim bilgileri kodlar. Ses
olaylarinin akustik 6zellikleri, spektrogram gibi bir zaman-frekans goriintiisiinde
gorsellestirilebilir. Spektrogram olusturma, Fourier doniisimiini (Fourier Transform, FT)

zamanla degisen sinyal analizine uyarlanmasi esasina dayanir [31].

3.1.1. Fourier doniisiimii

Fourier doniisiimii, ses sinyali islemede en 6nemli matematiksel aractir. Fourier doniisiimii,
zamana bagl bir sinyali frekansa bagl bir fonksiyona doniistiiriir. Ters islem ise, bir sinyali
bagimsiz temel fonksiyonlar agirlikli bir iist iiste binmesi olarak temsil eden Fourier temsili
ile gergeklestirilir [2]. Bu islem, sinyali zaman alanindan frekans alanina doniistiiriir ve ortaya

¢ikan sonug spektrum olarak adlandirilir.

Fourier doniisiim spektrumlar1 kisa ardisik araliklarla {ist iiste binen pencereleri olan sektorler
icin hesaplanir. Benzer ses olarak algilanan gergek diinya sinyallerinin zaman alani1 dalga
bicimleri, aslinda frekans bilesenleri arasindaki degisen faz iliskilerine bagli olarak ¢ok fazla
degisiklik gosterir. Kisa stireli faz spektrumu, karsilik gelen biiytikliik veya giic spektrumu
kadar algisal olarak anlamli degildir ve sinyal gdsteriminde ihmal edilmistir [32]. Caligan hacim
spektrumlarindan, sinyalin zaman-frekans i¢eriginin veya spektrogramin grafiksel bir gosterimi
uretilir.

Her bir sinyal uzaymin kendi Fourier doniisiimiine sahip oldugunu ve ilgili Fourier
doniistimiiniin varligimi ve 6zelliklerini kanitlamak i¢in gereken matematiksel kavramlarin

cesitlilik gosterdigini belirtmek 6nemlidir. Bu tezde ses sinyalinin Mel-spektrogramini elde

etmek icin kisa siireli Fourier doniisiimiine odaklanilmistir.

3.1.2. Kisa siireli Fourier doniisiimii (Short-Time Fourier Transform, STFT)

Kisa zamanli Fourier dontisiimii (Short-Time Fourier Transform, STFT), zaman iginde degisen
bir sinyalin yerel pargalarinin siniizoidal frekansini ve faz igerigini belirlemek icin kullanilan
bir Fourier doniisiimiidiir [33]. Bu déniisiim, zaman ve frekans temelli gdsterimler arasinda bir

denge saglar, boylece bir sinyalin yerel pargalarinin siniizoidal frekansini ve faz igerigini
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belirlerken zamansal degisimleri de dikkate alir. Bu nedenle, STFT yalnizca sinyalin hangi
frekanslar1 icerdigini degil, ayn1 zamanda bu frekanslarin hangi zaman noktalarinda veya

zaman araliklarinda ortaya ¢iktigini da belirtir [2].

Pratikte, STFT’leri hesaplamanin prosediirii, daha uzun bir zaman sinyalini esit uzunluktaki
daha kisa segmentlere bolmek ve ardindan her kisa segmentte ayri ayr1 Fourier donlisiimiinii
hesaplamaktir. Bu, her kisa segmentteki Fourier spektrumunu ortaya cikarir. Genellikle,
zamanin bir fonksiyonu olarak degisen spektrumlari, spektrogram olarak adlandirilir. Siirekli

alandaki STFT’nin matematiksel Denklem (3.1)’de verilmistir:

STFTx(t) = X(T,w) = foox(t)w(t —T)e Mt (3.1)

Burada x(t) zaman alaninda orijinal sinyaldir. w(t — T) pencere fonksiyonudur. Pencere
fonksiyonu, sinyalin belirli bir zaman aralifinda analiz edilmesini saglar. w(t — T), T zaman
kaydirmasi ile w(t) pencere fonksiyonunu kaydirir. Pencere fonksiyonu, genellikle belirli bir
genislikte (6rnegin Hamming, Hanning, veya Gauss penceresi) segilir. T zaman kaymasidir. T,
sinyalin analiz edildigi zaman anin1 belirtir. Farkli T degerleri, sinyalin farkli zaman
dilimlerinde analiz edilmesine olanak tanir. e /** karmasik iistel fonksiyondur ve Fourier
doniistimiinde kullanilir. Burada w agisal frekansdir ve sinyalin frekans icerigini analiz etmek
icin kullanilir. STFT, zaman ve frekans arasinda bir iligki kurarak sinyalin frekans bilesenlerini

zamanin belirli noktalarinda analiz eder.

Ayrica, ayrik alan Denklem (3.2)’de verilmistir:

[ee]

X(n,w) = Z x(m)w(n —m)e=/vm (3.2)

m=—oo

Burada x(m) zaman alaninda ayrik bir sinyaldir. Sinyal 6rneklerinin indekslendigi zaman
degiskeni m ile gosterili. w(n—m) pencere fonksiyonudur. w(n —m) pencere
fonksiyonunun n aninda m ile kaydirilmis halidir. Bu pencere fonksiyonu, sinyalin belirli bir
zaman dilimindeki analizini saglar. w(n —m) genellikle belirli bir genislikte segilen bir
fonksiyondur ve sinyalin belirli bir kismini izole etmek i¢in kullanilir. n zaman kaydirma
indeksidir. n sinyalin hangi zaman aninda analiz edilecegini belirler. Bu degisken, sinyalin
zaman-frekans analizi sirasinda kullanilir. e /"™ karmasik iistel fonksiyondur ve Fourier
doniigiimiiniin temel bilesenidir. Bu terim, sinyalin frekans bilesenlerinin analiz edilmesine
olanak tanir. w frekans degiskenidir. Her sabit n i¢in, STFT o belirli zaman indeksindeki bir

spektrum (frekans icerigi) saglar.
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Ayrik STFT nin filtreleme goriiniimiinii Denklem (3.3)’te ifade edilmistir:

X(n,wy) = Z (x(m)e "o™m)w(n —m) = (x(n)e™/Wom) « w(n) (3.3)

m=—oo

Burada X(n,w,) zaman ve frekansa bagl bir doniisimii veya analizi temsil eder. Burada,
n zamandaki konumu ve w belirli bir frekans1 gosterir. Bu doniisiim, sinyalin hem zaman hem
de frekans alanindaki 6zelliklerinin analiz edilmesine olanak tanir. x(m) siireksiz zaman
sinyalidir. m zaman indeksidir ve sinyalin o andaki degerini gosterir. w(n —m) pencere
fonksiyonudur. Sinyalin belirli bir boliimiinii segmek ve o boliimii analiz etmek igin kullanilir.
e~ /Wo™m kompleks iistel bir ifade olup, sinyalin frekans kaydirmasini temsil eder. Bu ¢arpan,
sinyalin belirli bir frekans bilesenine odaklanmak i¢in kullanilir. Burada j sanal birimdir ve w,

acisal frekansin bir ol¢iistidiir.

Sekil 3.1 ses sinyaline STFT uygulandiktan sonra elde edilen spektrogram gdriintiisiinii

gostermektedir.

MUzik Sinyalinin Dalga Bigimi

Genlik
L

15
Zaman (sn)

STFT

Spektrogram

Frekans

(sn)

Sppbitit b
Zaman

Sekil 3.1 STFT’nin ses sinyalindeki etkisi
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3.1.3. Mel-spektrogram

Mel spektrogrami, Mel-frekans spektrograminin kisaltmasidir ve bir ses sinyalindeki
frekanslarin spektrumunun gorsel bir temsilidir [34]. Bu spektrogram, frekanslar1 Mel 6l¢egine
dontstiiriir. Akustik bir sinyalin spektral analizi, Fourier doniistimii ile elde edilir ve bu
doniisiim, frekansin genlik (veya biiyiikliik) spektrumu ve faz spektrumu olarak adlandirilan iki
gercek degerli fonksiyonunu iiretir. Sinyalin zamanla degisen 6zelliklerini izlemek i¢in, bu
doniistim kare biiyiikliigiin iki boyutlu bir temsilidir [2]. Spektrogram matematiksel Denklem
(3.4)’te verilmistir:

spec(t, ) = | f; ¢)| = | 77 ¢ )"
(3.4)

Burada Spec(t, w) sinyalin spektrogramini temsil eder. Sinyalin frekans igeriginin zamanla
nasil degistigini gosteren bir zaman-frekans temsilidir. fg (t,w) veya f9 (t,w) sinyalin
frekans igeriginin zamanla nasil degistigini tanimlayan karmasik bir fonksiyondur. Genellikle
bunun, orijinal sinyalin f(t) doniismiis bir versiyonu oldugunu gosterir. Alt veya {ist simge
olarak kullanilan g, belirli bir pencere fonksiyonunu veya isleme tabi tutulmus sinyalin

genellestirilmis bir formunu gosterebilir. t zaman ve w frekans temsil eder.

Mel 6l¢egi, insan kulaginin farkli frekanslara verdigi tepkiyi taklit eden bir perde dlgegidir.
Insanlarin perdeyi algilama seklini daha iyi temsil eden dogrusal olmayan bir dlgektir. Bu
logaritmik 6lgek, dinleyiciler tarafindan birbirinden esit uzaklikta olarak algilanan perdeleri
temsil eder, her perde sinifi bir 6ncekinin iki kati frekansa sahiptir. Mel 6l¢egi, belirli formiiller

kullanilarak Hertz’e ve tersine Denklem (3.5), (3.6)’de doniistiirtilebilir [35].

m = 2595.log (1 + Jﬁ) (3.5)
f =700 (10% ~1) (3.6)

Burada m, Mel'i ve f, Hertz'i temsil eder.

Mel-spektrogram elde etmenin iki ana adimi1 SFFT’yi ¢ikarmak ve frekanslart Mel dlgegine
dontistirmektir. Pratik olarak Mel-spektrogramin tanimi, zamanin x-ekseninde ve Mel
frekansinin y-ekseninde bulundugu, ses sinyalinin iki boyutlu bir temsili olarak kabul edilebilir.

Belirli bir zaman araliginda belirli bir frekansin biiylikligiinii (veya giiclinii) gorsel olarak
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iletmek i¢in bir renk haritas1 kullanir. Sekil 3.2. Mel-spektrogramina doniistimiinii

acgiklamaktadir.

Spektrogram

r20
7)) r10
=
©
v
E Fo
[T
-10
-20
-30
B e
Zaman (sn)
Frekanslar1 Mel
Olcegine
Doniistiirtlmesi
Mel-Spektrogram ous
-10dB
N
z
%))
c
(1]
i3
v
-

MW
- ey |

Zaman (sn)

Sekil 3.2. Mel-spektrogramina doniistim

Mel-spektrogramlari, insan algisiyla uyumlu bir sekilde sinyalin frekans igerigini yakalamak
icin 6nemli oldugu ses isleme gorevlerinde sik¢a kullanilir; bu gorevler arasinda konusma
tanima ve miizik analizi yer alir. Ses sinyalinin spektrum 6zellikleri hakkinda bilgilendirici

bilgiler sunarlar.
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3.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, temsili 6grenmeye dayali sinir aglar ile gerceklestirilen makine 6grenmesi
yaklasimlarimin bir alt kiimesidir. Derin 6grenme yontemleri, birka¢ temsil katmanina sahip
temsili 6grenme yontemleridir ve basit ancak dogrusal olmayan modiiller insa edilerek, bir
seviyedeki temsili ardisik olarak daha yiiksek ve biraz daha soyut bir seviyedeki temsile
doniistiiriilmesiyle olusturulur [36]. Yeterli sayida doniisiim birlestirildiginde, ¢ok karmasik
fonksiyonlarin 6grenilmesi miimkiin olur. Temsilin daha yiiksek katmanlari, siiflandirma
gorevleri i¢in kritik olan girdi 6zelliklerini vurgular ve siniflandirma i¢in 6nemsiz olan
varyasyonlar1 bastirir. Bu katmanlar, birlikte ¢alisarak girdilerden 6grenen ve onlar isleyen

diigimler (ndronlar) ile birbirine baglidir.

Derin 6grenme, yapay zeka alanmin yillardir ¢6zmekte zorlandigi sorunlari ¢cozmede 6nemli
ilerlemeler kaydetmektedir [37]. Yiiksek boyutlu verilerdeki karmasik yapilari algilamada son
derece basarili oldugunu kanitlamistir ve bu nedenle bir¢cok arastirma ve is sektdriine

uygulanabilir.

Derin 6grenme mimarileri, derin sinir aglari, derin inan¢ aglari, tekrarlayan sinir aglari,
evrigimli sinir aglar1 ve transformatorler gibi, bilgisayarla gérme, konusma tanima, dogal dil
isleme, makine ¢evirisi, biyoinformatik, ila¢ tasarimi, goriintii analizi, iklim bilimi, malzeme
denetimi ve masa oyunu programlari gibi alanlarda uygulanmistir ve bazi durumlarda insan

uzmanlariyla karsilastirilabilir, hatta onlar1 asan sonuglar tiretmistir [38, 39].

Derin 6grenmede en yaygin kullanilan mimariler ileri beslemeli sinir aglari, evrisimli sinir
aglari (CNN’ler) ve tekrarlayan sinir aglaridir (RNN’ler). Bu tez, Tiirk miizik tiirlerini

siniflandirmak i¢in evrisimli sinir aglarini kullanmaya odaklanmaktadir.

3.2.1. Evrisimli sinir aglari (CNN)

Evrisimli sinir aglar1 (CNN), en ¢ok gorsel goriintiileri analiz etmek i¢in kullanilan bir derin
sinir ag1 tiriidiir. CNN, 6zellikle goriintii ve video tanima gorevleri icin ¢ok boyutlu diziler
bigimindeki girdileri yorumlamak amaciyla tasarlanmistir [40]. CNN, &zellikleri manuel olarak
cikarmaya ihtiya¢ duymaz. Gorlintiilerden otomatik olarak 6zellikler 6grenebilir, bu da onlar
goriintii siniflandirma, nesne tanimlama ve segmentasyon gibi gorevler i¢in ideal hale getirir.
Ornegin, bir renkli goriintii, ii¢ renk kanalindaki piksel yogunluklarini igeren ii¢ iki boyutlu
diziden olusur. Bir¢ok veri bi¢imi, farkli boyutlarda diziler seklindedir: sinyaller ve diziler i¢in
tek boyutlu; goriintiiler veya ses spektrogramlar1 i¢in iki boyutlu; video veya hacimsel

goriintiiler i¢in li¢ boyutlu. CNN’nin, dogal sinyallerin 6zelliklerinden yararlanmak i¢in dort
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ana fikri vardir: yerel baglantilar, paylasilan agirliklar, havuzlama ve bir¢ok katmanin

kullanima.

CNN mimarisi, geleneksel sinir aglar1 gibi yalnizca matris ¢arpimlarina dayanmak yerine, 6zel
bir teknik olan Evrisim’i (konvoliisyon) kullanir. CNN’nin mimarisi, gorsel algidan
esinlenmistir [41]. Biyolojik bir ndron, yapay bir norona karsilik gelir ve CNN c¢ekirdekleri
cesitli Ozelliklere yanit veren reseptorler gibi davranir. Aktivasyon fonksiyonlari, yalnizca
belirli bir esigi asan sinir sinyallerinin bir sonraki nérona iletildigi biyolojik siireci simiile eder.
Kay1p fonksiyonlar1 ve optimizasyon algoritmalari ise, tim CNN sistemini istenen sonuglari

Ogrenmesi i¢in egitmek amaciyla tasarlanmis yapay yapilardir.
CNN’nin bir¢ok avantaj1 vardir:

e Yerel baglantilar: Her bir néronu, dnceki katmandaki tiim noronlara baglamak yerine
daha kiiciik bir néron grubuna baglayarak parametreleri azaltir ve yakinsamay1

hizlandirir.

e Agirlik paylasimi: Birden ¢ok baglantinin ayni agirliklar paylagsmasini saglar, bu da

parametrelerin sayisini azaltir.

e Alt 6rnekleme ile boyut azaltma: Bir havuzlama katmani, bir goriintiiyii alt 6rneklemek
icin goriintii yerel korelasyon ilkesinden yararlanir. Bu islem, goriintiiniin en énemli
ozelliklerini korurken daha kiiciik boyutlu bir temsil elde etmeyi saglar. Bu ii¢ 6zellik,

CNN’i derin 6grenme alanindaki en temsili algoritmalardan biri haline getiriyor.

CNN’ler ii¢ temel katman tliriinden olusur: evrisimli katmanlar, havuzlama katmanlar1 ve tam
baglantili (fully connected, FC) katmanlari. Bu katmanlar1 ist iiste koyarak, Sekil 3.3'te
gosterildigi gibi bir CNN mimarisi ortaya ¢ikar. Bu {i¢ katmana ek olarak iki 6nemli parametre
daha vardir: néron seyreltme katmani (dropout) ve aktivasyon fonksiyonu. Bu katmanlar

asagida ayrintili olarak agiklanmaktadir. Sekil 3.3 CNN mimarisi gosterilmistir.
1. Evrisimsel Katman (Convolutional Layer, CONV):

Evrisim katmani, CNN yapisinin ilk adimidir ve girdi olan goriintiilerden ¢esitli
ozellikler cikarir. Cekirdek/Filtre, bu katmanda evrisimin matematiksel islemini
gerceklestiren bilesendir. Evrisim islemi, giris goriintlisii ile belirli bir MxM
boyutundaki filtre arasinda gergeklestirilir. Filtreyi girig goriintiisii izerinde kaydirarak,
filtre boyutuna (MxM) gore filtre ile giris goriintiistiniin pargalar arasinda nokta ¢carpim

alinir. Cekirdek bir goriintiiden daha kiiclik boyuttadir ancak daha fazla derinlige
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sahiptir. Bu, goriintiiniin ti¢ (RGB) kanal1 varsa, ¢ekirdek yiiksekligi ve genisliginin

daha kii¢lik olacagi, ancak derinligin {igiinii de kapsayacagi anlamina gelir.

Cikt1, bize goriintli hakkinda koseler ve kenarlar gibi bilgiler veren 6znitelik haritasi
olarak adlandirilir. Daha sonra bu o6zellik haritasi, giris goriintiisiiniin diger bazi

ozelliklerini 6grenmek i¢in diger katmanlara beslenir.

Girige evrigim iglemi uygulandiktan sonra CNN’nin evrigim katmani, ¢ikis1 bir sonraki
katmana aktarir. CNN’deki evrisimli katmanlar1 oldukg¢a yararlidir ¢iinkii pikseller

arasindaki uzamsal iliskiyi korurlar.

Tamamen Bagl Katman

Evrigim Katmani Havuzlama Katmani

Veri
Seti
\\
by
S " —
S
| , |
N o ) o J
4 ,,
Oznitelik Cikarma Siniflandirma

Sekil 3.3. Evrisimli sinir agilar mimarisi

2. Havuzlama Katmani (Pooling Layer):

Havuzlama katmani genellikle bir evrisimsel Katmanin ardindan eklenir. Bu katmanin
temel amaci, evrisimsel sonucu olusan Oznitelik haritasinin boyutunu azaltarak
hesaplama maliyetlerini diisiirmektir [42]. Bu, katmanlar arasindaki baglantilari
azaltarak ve her Oznitelik haritas1 lizerinde bagimsiz olarak calisarak gerceklestirilir.
Havuzlama katmanindaki Oznitelik haritasinin boyutu, ¢ekirdeklerin hareket ettigi
adimin belirledigi sekilde belirlenir. Tipik Havuzlama islemleri iki tiire ayrilabilir:
maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama. Sekil 3.4’te havuzlama katmani

gosterilmistir.
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Malksimum havuzlama Ortalama havuzlama

29| 15 | 28 | 184 31| 15 28 | 184
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100 ( 184 36 g0
12 435 12 13

Sekil 3.4. Havuzlama katmani (Pooling layer)

Max havuzlamada, 6zellik haritasindan en biiyiik 6ge segilir. Ortalama havuzlama,
onceden belirlenmis bir goriintii segmentindeki bilesenlerin ortalamasini hesaplar.
Toplam havuzlama, 6nceden belirlenmis boliimdeki &gelerin toplamini hesaplar.
Havuzlama katmani genellikle evrisim katmani ile tam baglantili katman arasinda bir
koprii gorevi goriir. Birkag evrisim ve havuzlama katmani bir araya getirilerek giriglerin

yiiksek seviye 6zellikleri ¢ikarilabilir.
Tam Baglantili Katman (Fully Connected Layer, FC):

Tam baglantili katman, diizlestirilmis bir girisle ¢alisir, bu da her girigin her bir nérona
bagli oldugu anlamima gelir [43]. Bundan sonra, diizlestirilmis vektor matematiksel
islemlerin siklikla gergeklestirildigi birkag ek tam baglantili katmana iletilir. Bu noktada
siiflandirma siireci baglar. Tam baglantili katmanlar genellikle ¢ikis katmanindan 6nce

yer alir ve bir CNN mimarisinin son katmanlarini olusturur.
Noron seyreltme (Dropout):

Noron seyreltme katmani, bazi ndronlarin sonraki katmana katkilarin1 ortadan
kaldirirken digerlerini degistirmeden birakan bir maskedir [44]. Bu katman, giris
vektoriine uygulanabilir ve baz1 6zelliklerini iptal edebilir veya gizli bir katmana

uygulanabilir ve belirli gizli ndronlar1 devre dis1 birakabilir. Noron seyreltme katmanlari
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CNN egitiminde c¢ok 6nemlidir ¢ilinkii egitim verilerinin asir1 6grenmeyi Onlerler.
Bunlar olmadan, baglangictaki egitim verileri grubu, 6grenmeyi orantisiz bir sekilde
etkileyebilir ve modelin daha sonraki orneklerde veya gruplarda goriinen o6zellikleri

O0grenmesini engelleyebilir.
. Aktivasyon Fonksiyonu (Activation Function):

Aktivasyon fonksiyonu CNN modelindeki en 6nemli parametrelerden biridir. Ag
degisken tiirleri arasindaki karmasik ve siirekli iligkilerin 6grenilmesinde ve
yaklastirilmasinda kullanilirlar [45]. Basit bir ifadeyle, hangi bilgilerin etkinlestirilmesi
ve ag boyunca ileriye dogru yayilmasi gerektigini, hangisinin agin sonunda olmamasi

gerektigini belirlerler.

Aktivasyon fonksiyonu, aga dogrusal olmayan bir yap1 kazandirir. ReLU, Softmax,
tanH ve Sigmoid fonksiyonlar1 gibi yaygin olarak kullanilan birkac¢ aktivasyon
fonksiyonu vardir. Her bir fonksiyonun belirli bir amaci vardir. ikili smiflandirma CNN
modellerinde sigmoid ve softmax fonksiyonlar tercih edilirken, ¢coklu siniflandirmada
genellikle softmax kullanilir. Bir CNN modelinde, aktivasyon fonksiyonlar1 bir ndronun
aktive edilip edilmeyecegine karar verir. Girdi verisinin i§ i¢in Onemini tahmin

agisindan belirlemek i¢in matematiksel islemler kullanir.
Diizeltilmis Lineer Birim (Rectified Linear Unit, ReLU):

Diizeltilmig lineer birim aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir aglarinda yaygin olarak
kullanilan matematiksel bir fonksiyondur [45]. Bu fonksiyon, bir néronun giktisina
uygulanarak agm dogrusal olmayan bir yapiya sahip olmasii saglar ve giristeki
karmagik desenleri ve iliskileri anlamasina yardimci olur. ReLU fonksiyonu, pozitif
olan giris degerini geri dondiiriir ve negatifse sifir dondiiriir. Ayrica, argiimaninin pozitif
kismi olarak tanimlanir.Sekil 3.5 ReLU aktivasyon fonksiyonu gosterilmistir.
Matematiksel olarak, ReLU fonksiyonu Denklem (3.7) ifade edilmistir:

x+|x|_{x if x>0,

— oyt = =
fx) =x* = max(0,x) = 2 |0 otherwise, (3.7)
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Burada x bir noronun girisidir. max(0, x), fonksiyonun iki degerden (0 veya x) biiyiik olani
dondiirecegi anlamina gelir. Yani, x pozitifse fonksiyon x degerini dondiiriir; x negatif veya

sifir ise 0 degerini dondiirtir.

Sekil 3.5. ReL U aktivasyon fonksiyonu

Softmax fonksiyonu:

Softmax fonksiyonu, siniflandirma gorevleri i¢in bir sinir ag1 modelinin son katmaninda sikca
kullanilir ve ham ¢ikt1 skorlarin1 — logitler olarak da bilinir — olasiliklara doniistiiriir [46]. Bu
dontisiim, her bir ¢iktinin istelini hesaplayarak ve bu degerleri tiim iistel degerlerin toplamina
bolerek gerceklestirilir. Bu teknik, ¢ikti degerlerinin O ile 1 arasinda olmasini ve toplamlarinin
1 olmasini saglar, boylece olasilik olarak yorumlanabilirler. Softmax fonksiyonu, ¢ok smifli
smiflandirma igin uygulanan daha genel bir lojistik aktivasyon fonksiyonudur. Matematiksel

olarak, softmax fonksiyonu Denklem (3.8) ifade edilmistir:

zi

e
O'(Z)i = m (38)

Burada standart (birim) softmax fonksiyonu o: RX - (0,1)¥, neresi K > 1 olmak iizere, bir

vektor alir z = [z1, 22, ..., zk] € RX ve vektériin her bilesenini hesaplar, o(z) € (0,1)X.
Sigmoid fonksiyonu:

Sigmoid fonksiyonu, grafigi belirgin bir S-sekilli veya sigmoid egriye sahip olan matematiksel
bir fonksiyondur [47]. Sigmoid fonksiyonu, tiim reel giris degerleri i¢in taniml, tiirevlenebilir,
bir fonksiyondur ve her noktada sifirdan biiyiik bir tiireve sahiptir. Tam olarak bir tane biikiilme
noktast vardir Sekil 3.6 Sigmoid fonksiyonu gosterilmistir. Matematiksel olarak, sigmoid

fonksiyonu Denklem (3.9) ifade edilmistir:
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o) = = () (39)
1+4e* 14+e*

0.5

Sekil 3.6. Sigmoid fonksiyonu

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu (tanH):

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu, genellikle yapay sinir aglarinin gizli katmanlarinda
kullanilan matematiksel bir fonksiyondur [48]. Giris sayilarini -1 ile 1 arasinda ¢ikis degerlerine
dontistiirtir. Bu fonksiyon, giris degerinin iissii ile onun negatifinin iissii arasindaki farkin, bu
iislerin toplamina bdliinmesiyle hesaplanir. tanh fonksiyonu, genellikle iki sinif arasinda
siiflandirma yapmak i¢in kullanilir. Sekil 3.7 tanH aktivasyon fonksiyonu gosterilmistir. Tanh

aktivasyon fonksiyonunun matematiksel Denklem (3.10) ifade edilmistir

(" —e™)

tanh(x) = m

(3.10)
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Sekil 3.7. tanH aktivasyon fonksiyonu
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4. YONTEM

Bu boliimde, olusturulan Tiirk miizigi veri setini ve bu Tiirk miizigini siniflandirmak i¢in bu
tezde onerilen yontem agiklanmaktadir. Ayrica, onerilen yontemin basarisini kanitlamak igin

karsilastirma yapilan Ozbalc1’nin ¢alismasi da [10] agiklanmustir.

4.1. Veri Seti

Tiirk miiziginin siniflandirilmasi i¢in yapilan ¢alismalarin yetersizligi, siniflandirma amaglari
i¢in yeterli veri setinin bulunmamasina neden olmustur. Bu nedenle, her tiir i¢in bir miizik listesi
¢ikarmak amaciyla Spotify API’sini kullanarak bir veri seti olusturulmustur. Ardindan, Tiirk
miizigi ses klipleri YouTube’dan indirilmistir. Veri seti, alt1 farkli taninmig miizik tiirinden
olugmaktadir. Bu tiirler, Arabesk, Pop, Rap, Rock, Tiirk Sanat Miizigi ve Tiirk Dini Miizigi
olarak Tablo 4.1’de sunulmustur. Tirk Miizik Tiri (TMG) veri seti, her biri 30 saniye

uzunlugunda olan 1167 ses parcasindan olusmakta ve MP3 dosyasi olarak saklanmaktadir.

Tablo 4.1. Turk mizik tiirt

Miizik Tiirleri Miizik Sayist

Arabesk 210
Dini 150

Pop 150

Rap 150
Rock 213
Sanat 294
Toplam 1167

Tiirk miizigi tiirlinde miizik ses parcalari iceren dosyayi1 olusturduktan sonra, her ses pargasi 3
saniyelik segmentlere boliinmiistiir. Ardindan, her bir segmenti Mel-Spektrogram goriintiisiine

dontgiitiiriilmistiir. Toplam spektral goriintii sayis1 11670 olarak Tablo 4.2°de gdsterilmistir.
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Tablo 4.2 Tiirk miizigi tiirii veri seti

Miizik Tirleri Miizik Sayist Gorlintd Segmentasyon

Sayis1

Arabesk 210 2100
Dini 150 1500

Pop 150 1500

Rap 150 1500
Rock 213 2130
Sanat 294 2940
Toplam Sayisi 1167 11670

Veri seti asagidaki klasorleri icermektedir:

e Tiirk miizik tiirii orijinal — 6 tiirden olusan ve her biri 30 saniye uzunlugunda toplam

1167 ses dosyasi igeren bir koleksiyon.

e Spektrogram goriintiileri orijinal — Her ses dosyast i¢in Mel-Spektrogramin gorsel

temsili. Tlim miizik tiirleri i¢in toplamda 11670 goriintii icermektedir.

4.2. Yontem

Onerilen yontemin iki énemli adim bulunmaktadir. Birincisi, ses sinyalini Mel-spektrogram
gorilintlistine doniistiirmek ve ikincisi, Tirk miizigi tiirlerini smiflandirmak icin CNN

kullanmaktir. Onerilen Tiirk miizigi tiirii siniflandirma yontemi Sekil 4.1°de agiklanmistir.
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CNN modeli
Mel-spektrogram Tiirk miizik tiirii

Ses dosyasi gorintisu

Sekil 4.1 Tiirk miizigi tiirlerinin siniflandirilmasi i¢in 6nerilen yontem

4.2.1. Mel-spektrogram tespiti

Veri seti boliimiinde agiklandigi gibi, alti tiirden olusan ve 1167 adet ses dosyasindan olusan
bir veri seti olusturuldu. Her ses dosyasi 30 saniye uzunlugunda olup, bunlar1 daha sonra 3
saniyelik 10 pargaya boliindii. Her ses 6rnegi Mel-spektrogramina doniistiiriildiic (MEL frekans
bantlariyla y ekseninde). Gii¢ spektrogramini olusturmak igin, ses sinyalinin Kisa Siireli Fourier
doniistimii (STFT), 6rnekleme frekansi (sr) = 22050, kareler arasindaki zaman ilerlemesi
(atlama boyutu, hop length) = 512 ve ¢erceve/pencere boyutu (n-fft) = 2048 parametreleriyle

hesaplandi. Bu parametreyi asagida agiklanmistir:
e Ornekleme Frekans1 (Sample Rate, sr)

Ornekleme frekansi veya drnekleme hizi, siirekli bir sinyalden sayisal veya dijital bir
sinyal olusturmak i¢in her saniyede toplanan ornek sayisini belirler ve hertz (Hz)
cinsinden olgiiliir. Nyquist-Shannon 6rnekleme teoremine gore, kusursuz sinyal yeniden
olusturma, ornekleme frekansinin sinyalin maksimum frekansiin iki katindan fazla
olmas1 durumunda miimkiindiir [49, 50]. Ornegin, bir ses akisinin iist sinir1 20.000 Hz
ise (insan igitme araliginin en ist sinir1), 40.000 Hz’den (40 kHz) daha biiyiik bir
ornekleme frekans1 Ortlismeyi Onleyecek ve potansiyel olarak hatasiz yeniden

yapilandirmaya olanak saglayacaktir.

Onerilen ydéntemde 22050 drnekleme hizini kullandik ¢iinkii 22.05 kHz &rnekleme hizi,
birgok konusma igleme uygulamasi ve ultra yiiksek frekanslarin kritik olmadig1 baz

miizik tiirleri i¢in yeterli olan 11.025 kHz’e kadar olan frekanslar1 yakalayabilir.
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e Atlama Boyutu (hop size -hop length)

Atlama boyutu, kisa siireli Fourier doniisiimii (STFT) gibi islemler sirasinda iki ardisik
kisa stireli cerceve arasindaki mesafeyi (6rnek cinsinden) belirtir. Bir sinyal icin STFT
hesaplanirken ayni sinyal iki kez islenir; hop uzunlugu ne kadar kisa ise, ses sinyalinin

belirli bir boliimii STFT’de daha fazla temsil edilir.
e Cerceve/Pencere boyutu (Frame/Window size (n-fft))

Cergeve boyutu, temel frekans, yogunluk ve sinyaldeki degisikliklere gore belirlenir.
Cerceve boyutu, Fourier serisinin prensipleri sonucunda belirlenir: analiz penceresinin
frekans ¢oziiniirliiglinii ayarlamak icin ka¢ frekans bandina boliinecegini ifade eder.
Ornegin, FFT(Hizli Fourier Déniisiimii) ¢erceve boyutunuz (n_fft) 2048 érnektir ve hop
uzunlugunuz 512 6rnektir. Bu durumda, her 512 6rnekte bir yeni bir FFT penceresi
baslar. Bu, her biri 2048 6rnek kaplayan ancak 512 ile kaydirilmis ortiisen pencereler

olusturur.

Sekil 4.2°da Tiirk miiziginin her tiirli i¢in bir gorsel gosterilmektedir. Spektrogramlar PNG
goriintiileri olarak kaydedilir. Her gorselin boyutu 640x480°dir. Bu goriintiiler CNN modeline

girdi olarak kullanilir.

Arabesk

Sekil 4.2 Tiirk miiziginin Mel-spektrogrami
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4.2.2. CNN modeli

Tiirk miizik tiirline ait ses sinyalini Mel-spektrograma doniistiirdiiglimiizde bu islemden elde
edilen spektrogram goriintiilerinin toplam sayis1 11670'dir. Bu goriintiiller CNN modeline girdi
olarak kullanilmaktadir. Daha sonra bu goriintiilerin %70’ini egitim i¢in, %30 unu dogrulama
icin kullanildi. Egitim 20 epoch ile gergeklestirildi ve kullanilan parti biiyiikliigii (batch_size)
15’e esittir. Tekrarlanabilirlik agisindan rastgele durum sifira esittir. Yontemimizdeki CNN

modeli asagidaki katmanlar1 igerir:
e Girdi Katmani:
o Girdi sekli: 224x224 piksel, ii¢ renk kanali (standart RGB goriintiisii).
e Birinci Evrisimli Katman:
o Filtre sayist: 64
o Cekirdek boyutu: 3x3
o Aktivasyon fonksiyonu: ReLU
o Takip eden Max-Pooling Katmani:
» Havuzlama boyutu: 2x2
o Noron Seyreltme Katman:
* Asirt uyumu engellemek igin: 0.5 olasilik
e Ikinci Evrisimli Katman:
o Filtre sayist: 128
o Cekirdek boyutu: 3x3
o Aktivasyon fonksiyonu: ReLU
o Takip eden Maksimum Havuzlama Katman:
» Havuzlama boyutu: 2x2
o Noron Seyreltme Katmant:
* Asirt uyumu engellemek i¢in: 0.8 olasilik
e Uciincii Evrisimli Katman:

o Filtre say1st: 128
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o Cekirdek boyutu: 3x3
o Aktivasyon fonksiyonu: ReLU
o Takip eden Maksimum Havuzlama Katmani:
= Havuzlama boyutu: 2x2
o Noron Seyreltme Katmani:
* Asirt uyumu engellemek igin: 0.4 olasilik
o Tekrarlanan Ugiincii Katman:
= Aym ozelliklerle bir kez daha uygulanir.
e Diizlestirme Katman:
o Girdi verilerini diizlestirir.
e Tam Baglantili Katmanlar:
o Birinci Yogun Katman:
* Birim sayisi: 1024
= Aktivasyon fonksiyonu: ReLU
o Ikinci Yogun Katman:
* Birim sayisi: 6

= Aktivasyon fonksiyonu: Softmax

Dikkatlice se¢ilmis bir 6grenme oranina sahip (0,0001’e esdeger olan 1e-4’e ayarlanmig) Adam
optimize edici, egitim sirasinda modelin parametrelerini yinelemeli olarak giincellemek, etkili
yakinsama saglamak ve CNN’nin egitim verilerinden kaliplar1 Ogrenmesini  ve
genellestirmesini saglamak igin kullanilir. CNN’nin egitimi degerlendirmek i¢in metrik olarak

dogruluk ve kayip fonksiyonu olarak ise categorical crossentropy kullanildi.

4.2.3. Yazilm araclari
Bu boliimde kodu yazmak i¢in kullanilan Yazilim araglarini agiklanmaktadir.

GoogleColab notebook:
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Colab, kullanmak i¢in herhangi bir kurulum gerektirmeyen ve GPU’lar ve TPU’lar dahil bilgi
islem kaynaklarina iicretsiz erisim saglayan, barindirilan bir Jupyter Notebook hizmetidir.

Colab 6zellikle makine 6grenimi, veri bilimi ve egitime ¢ok uygundur [51].
TensorFlow:

TensorFlow, makine 6grenimi ve yapay zekaya yonelik iicretsiz ve acik kaynakli bir yazilim
kiitiphanesidir [52]. Cesitli gorevlerde kullanilabilir ancak derin sinir aglarinin egitimi ve
cikarimina 6zel olarak odaklanir. TensorFlow, aralarinda Python, JavaScript, C++ ve Java'nin
da bulundugu ¢ok c¢esitli programlama dillerinde kullanilabilir ve bir¢ok sektordeki gesitli
uygulamalarda kullanimini kolaylagtirir. Esnek mimarisi, bilgi islemin gesitli platformlarda
(CPU’lar, GPU’lar, TPU’lar) ve masaiistii bilgisayarlardan sunucu kiimelerine, mobil ve ug

cihazlara kadar kolayca dagitilmasina olanak tanir.

Python 3:

Python, birgok uygulamaya sahip, gii¢lii ve esnek bir genel amagh dildir [53]. Python 3, dilin
en son slirimiidiir ve hem yeni hem de deneyimli gelistiriciler i¢in uygundur. Diinyadaki en

popliler programlama dillerinden biridir.
Keras:

Keras, sinir aglarini uygulamak i¢in Google tarafindan gelistirilen iist diizey, derin bir 6grenme
API’sidir [54]. Python’da yazilmistir ve sinir aglarinin uygulanmasini kolaylastirmak icin

kullanilir. Ayn1 zamanda birden fazla arka ug sinir ag1 hesaplamasini da destekler.

Librosa, miizik ve ses analizi i¢in bir Python paketidir [55]. Miizik bilgi erisim sistemleri
olusturmak icin gerekli yapi taslarini saglar.

NumPy:

NumPy, Python programlama diline destek ekleyen bir kiitiiphanedir [56]. Bu kiitiiphane,
biiylik, cok boyutlu diziler ve matrisler i¢in destek saglar ve bu diziler {izerinde ¢alismak i¢in

genis bir yliksek seviye matematiksel islev koleksiyonu sunar.
Sklearn:

Scikit-learn (Sklearn), Python programlama diline yonelik {icretsiz ve agik kaynakli bir makine
ogrenimi kiitiiphanesidir [57]. SVM, rastgele ormanlar, gradyan artirma, k-ortalama ve

DBSCAN gibi ¢esitli siniflandirma, regresyon ve kiimeleme algoritmalarini icerir ve NumPy
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ve SciPy gibi Python sayisal ve bilimsel kiitliphaneleriyle etkilesimli olarak tasarlanmistir.

Scikit-learn, NumFOCUS tarafindan mali olarak desteklenen bir projedir.

4.3. Karsilastirilan Yontem

Karsilastirma yapmak ve onerilen ydntemin basarisini onaylamak i¢in Ozbalci’nin [10]
calismasinin yontemini veri setimizde uyguladik. Bu yontem, calismasinin ydntemini bu
calismada toplanan veri setine uyguladik. Bu yontem, Tiirk miiziginin ses dosyasinin akustik
Ozelliklerinin ¢ikartilmasina dayanmaktadir. Bu akustik o6zellikler chroma stft, rmse,
spectral_centroid, spectral_bandwidth, Spectral Roll-off, Zero_crossing_rate ve mfcc’dir. Daha
sonra miizik tiirtinii siniflandirmak i¢in Lojistik Regresyon (LR), KNN ve SVM gibi c¢esitli

makine 6grenme algoritmalar1 uygulanmaktadir.

4.3.1. Akustik ozellikler
Bu boliimde Ozbalc1’nin [10] calismasini akustik dzellikleri ayrintili olarak aciklanacaktir:
Chroma_STFT:

Chroma, bir ses sinyalinin on iki farkli perde sinifinin yogunlugunu temsil eder ve miizik
analizinde kullanilir. Bu 6zellikler, ses sinyalleri arasindaki perde sinifi profillerini ayirt etmek
icin kullanilabilir. Chroma STFT Chroma 6zelliklerini hesaplamak igin kisa siireli Fourier
dontisimiinii (STFT) kullanir. STFTler, perde siniflandirmasi ve sinyal yapisi hakkinda bilgi
saglar. Grafikte renk ¢ubugu ile gosterilen yiiksek degerlerle (spike) ve diisiik degerlerle (koyu
bolgeler) ilgili bilgi sunar.

Ortalama Kare Enerjinin Kokii (Root Mean Square Energy ,RMSE):

RMSE, ses sinyalinin zaman alan1 analizinde 6nemli bir 6zelliktir [58]. Sayisal sinyal islemede
RMSE, bir sesin kiiresel enerjisidir [59]. Bu, ¢ercevedeki tiim genlik degerlerinin karelerinin
ortalamasinin karekokii alinarak hesaplanir. Bir sinyaldeki enerji Denklem (4.1)’de

matematiksel olarak ifade edilmistir:

N
le(n)lz (4.1)

Burada ifadesi, n =1ile n =N arasinda x(n) dizisinin karelerinin toplamini temsil
eder.baglam, x(n) sinyalin n-inci 6rnekteki genligini temsil eder ve bu degerlerin karesi alinip

toplandiginda, N 6rnek boyunca sinyalin toplam enerjisi elde edilir.
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Kok ortalama kare degeri hesaplamak icin Denklem (4.2)’de goriildiigii gibi matematiksel
olarak hesaplanabilir:

N
Ni;bc(nnz 2

Spectral_centroid:

Bu, en popiiler ses 6zelligidir. Spektrumun agirlik merkezinin nerede oldugunu gosterir, yani
enerjinin ¢gogunlukla hangi frekans araliginda toplandigini belirtir. Yiiksek frekans igerigi ne
kadar fazlaysa, spektral merkez frekansi da o kadar yiiksek olur. Spectral_centroid Denklem

(4.3)’te matematiksel olarak ifade edilmistir:

o Zazi f(Wx(m)
Centroid_ Z:"{;&x(n) (4.3)

Burada x(n), n bélme numarasinin agirlikli frekans degerini veya biiyiikliigiinii temsil eder ve

f (n) bu bolmenin merkez frekansini temsil eder.

Spektral merkez frekansi, bir sesin parlaklik algisiyla 6nemli bir iligkiye sahiptir ¢iinkii bir
sinyalin enerji yogunlugunu daha yiiksek frekanslara kaydirmak onun daha parlak duyulmasini

saglar [60].
Spectral_bandwidth:

Bant genisligi, siirekli bir frekans bandinda {ist ve alt frekanslar arasindaki fark olarak
tanimlanir. Bildigi gibi sinyaller bir nokta etrafinda salinir, dolayisiyla eger nokta sinyalin
agirlik merkezi ise, noktanin her iki tarafindaki sinyalin en yiiksek sapmasinin toplami, sinyalin
andaki bant genisligi olarak kabul edilebilir. Spectral_bandwidth Denklem (4.4)’de

matematiksel olarak ifade edilmistir:

1

P
[z (SUIf () = ﬁ)p] (4.4
k
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Burada S(k) genellikle k'inci frekans bolmesindeki bir agirligi veya sinyal genligini temsil
eder. f (k), k'inci kutuya karsilik gelen frekansi temsil eder. f; referans frekansi, 6rnegin agirlik
merkezi (centroid) veya merkez frekansi temsil eder. p, hesaplanan momentin veya metrik

tiirtinii belirler.
Spectral roll-off:

Bu o6zellik, spektrumdaki toplam enerjinin %85’inin (kullanict bu esigi segebilir) altindaki

frekans degerini ifade eder [58].
Zero_crossing_rate:

Sifir gecis hiz1 (ZCR), bir sinyalin pozitiften sifira, negatife veya negatiften sifira ve pozitife
degisme hizidir [61]. Degeri, vurmali sesleri siniflandirmak i¢in 6nemli bir 6zellik olarak hem
konusma tanimada hem de miizik bilgisi aliminda yaygin olarak kullanilmaktadir [62]. ZCR

Denklem (4.5)’te matematiksel olarak ifade edilmistir:

T-1
1
zr = mZ 1r<o (S¢S¢-1) (4.5)
t=

Burada T, sinyaldeki toplam &rnek sayisidir. s bir sinyal uzunlugu. T ve 1., bir gosterge
fonksiyonudur. s; , t-inci zamandaki sinyalin degeridir. s;_; bir dnceki zaman dilimindeki, yani

t — 1 anindaki sinyalin degeridir.

Belirli uygulamalar i¢in ZCR, diisiik hesaplama maliyetiyle spektrum bilgisi saglar. Siniisoid
gibi dar bantli sinyaller i¢in ZCR dogrudan temel frekansla iligkilidir. Daha karmagik sinyaller
icin ZCR, birincil enerji konsantrasyonunun ortalama frekansiyla iyi bir korelasyon gosterir.
Konugma sinyallerinde kisa siireli ZCR, farkli spektral enerji konsantrasyonlarindan dolay1
sesli ve sessiz boliimler arasinda hizla dalgalanir. Tersine, miizik sinyallerinde ZCR daha uzun

stireler boyunca daha istikrarli kalma egilimindedir.
MFCC:

MFCC, kisa siireli spektrum zarfinin kompakt bir temsilini veren algisal olarak motive edilmis
ozelliklerdir. Uzun zamandir ses tanimlamada ve son zamanlarda miizikte kullanilmaktadir
[63]. MFCC’yi hesaplamak igin, pencereleme yapilmis ses veri ¢ergevesi once Ayrik Fourier

Doniistimii (Discrete Fourier transform,DFT) kullanilarak doniistiiriilir. Daha sonra, frekans
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alaninda Mel 6l¢egi filtre bankasi uygulanir ve her alt bant i¢indeki gii¢, bantlar igcindeki
spektral biiytikliiklerin karelerinin toplanmasiyla hesaplanir. Mel-frekans 6lcegi, kritik bant
Olcegine benzer algisal bir dlgektir ve 1 kHz’in altinda dogrusal, bu frekansin iistiinde ise
logaritmiktir. Son olarak, bant bazindaki gii¢ degerlerinin logaritmasi alinir ve Ayrik Kosiniis
Doniistim uygulanarak cepstral katsayilar elde edilir. Logaritmik doniisiim, spektrumun kaynak
ve filtre aktarim fonksiyonu gibi carpan bilesenlerini ayristirmaya yardimci olur. Bu islem
sayesinde, enerjinin cogunun birka¢ cepstral katsayida yogunlasir. Ornegin, 16 kHz
orneklemeli konugmada, fonemler arasindaki spektral zarfi temsil etmek icin 13 diistik dereceli

MFCC yeterlidir.
4.3.2 Kullamlan makine 6grenimi algoritmalari

Veri setindeki Tiirk miizigini Ozbalci’nin [10] ¢alismalarina dayanarak siniflandirmak icin

cesitli makine 6grenmesi algoritmalart uyguladik. Bu algoritmalar1 asagida aciklanmaktadir:
Lojistik Regresyon (LR):

Lojistik regresyon, genellikle ikili siniflandirma gorevleri i¢in kullanilan bir gozetimli makine
ogrenimi algoritmasidir. Girdi 6zelliklerinin dogrusal bir kombinasyonunu 0 ile 1 arasinda bir
olasilik degerine doniistiirmek icin lojistik (veya sigmoid) fonksiyonunu kullanir ve bu, belirli
bir girdinin iki dnceden tanimlanmig kategoriden birine ait olma olasiligint gosterir. Lojistik
regresyonun temel mekanizmasi, lojistik fonksiyonun ikili sonug¢larin olasiligint dogru bir
sekilde modelleme yetenegine dayanir. Lojistik fonksiyonun karakteristik S seklindeki egrisi,
herhangi bir reel sayiy1 0 ile 1 arasinda bir degere etkili bir sekilde dondistiiriir. Lojistik
regresyon ayrica ¢ok smifli smiflandirma i¢in de uygulanabilir. Scikit-learn, ¢ok smifli

siniflandirma gorevlerini destekleyen verimli bir lojistik regresyon uygulamasi sunar.
K-En Yakin Komsu (KNN):

KNN, hem regresyon hem de siniflandirma gorevleri i¢in kullanilan bir gozetimli 6grenme
teknigidir [64]. Bu algoritma, biiylik 6lgekli bir veri kiimesinde bir sorgu ornegine en c¢ok
benzeyen veri alt kiimesini bulmay1 amaglar. KNN, boyut indirgeme, model siniflandirma ve
goriintii alim1 gibi cesitli uygulamalarda yaygin olarak kullanilir. Ornek tabanli bir grenme
algoritmasidir ve veri kiimesindeki Orneklerin genellikle benzer Ozelliklere sahip diger
orneklerin yakininda bulundugu prensibine dayanir. Yeni bir veri noktasini siniflandirmak i¢in
algoritma, yeni noktaya en yakin k egitim noktasini belirler. Siiflandirma, bu komsularin
cogunluk oyuna gore belirlenir; bir veri noktasi, en yakin komsular1 arasinda en sik temsil

edilen sinifa atanir ve bu, bir mesafe fonksiyonu ile 6l¢iiliir [65].
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Destek Vektor Makinleri (SVM):

SVM, Vapnik’in istatistiksel 6grenme teorisinden tiiretilen dogrusal ve dogrusal olmayan
cizgilerle ayirt edilebilen en iyi makine 6grenimi tekniklerinden biridir [66]. SVM, hem
siniflandirma hem de regresyon gorevleri i¢in yaygin olarak kullanilan bir gézetimli makine
o0grenimi yontemidir ve Ozellikle kiiciik 6rnek boyutlarini siniflandirmada etkilidir [67].
SVM’de, girdi verileri daha yiiksek boyutlu bir alana haritalanir ve algoritma iki sinif arasindaki
optimal ayirma hiper diizlemini olusturur. SVM’nin arkasindaki ilke, iki sinif arasindaki daha
genis bir marjinin daha basarili bir siniflandirmaya yol agmasidir. ikili smiflandirmanin yani

sira, SVM ¢ok smifl1 veri kiimelerine de uygulanabilir.
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5. SONUCLAR

Bu boliimde Mel spektrogramlarint ve CNN modelini kullanan 6nerilen metot ile elde edilen
sonuglar sunulmaktadir. Ayrica, yaklasimin sonuglar1 ile Ozbalci’nin [10] galismasindan elde

edilenler arasinda karsilastirmali bir analiz sunmaktadir.

5.1. Degerlendirme Metrikleri

Algoritmanin karsilastirmali niteliklerini anlamak icin bunlar1 degerlendirmek Onemlidir.
Degerlendirme i¢in ana yontem deneyseldir. Deneysel degerlendirme, algoritmanin pratik
performansini gozlemlemek igin 6grenme gorevlerine uygulanmasini igerir. Bazi modeller
degerlendirme sirasinda tatmin edici sonuclar verebilirken, digerleri kotii performans
gosterebilir. Bu, siiflandirma modelinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan gesitli
metrikleri kapsar, bu ¢alismada karmasiklik matrisi(confusion matrix), kesinlik (precision),

duyarlilik (recall) ve F-skoru (F-score) degerlendirme metrikleri olarak kullanilmistir.

5.1.1. Karmagiklik matrisi (Confusion matrix)

Karmagiklik matrisi, hata matrisi olarak da bilinir, bir siniflandirma algoritmasinin sonuglarini
degerlendirmek i¢in kullanilan bir gorsellestirme teknigidir. Bu tablo, her smifin gergek
orneklerinin sayisini, tahmin edilen Orneklerle karsilagtirir. Karmasiklik matrisleri,
siiflandirma modelinin performansini  6lgmek igin kullanilan ¢esitli  degerlendirme
metriklerinden biridir ve hem ikili hem de ¢ok sinifl1 siniflandirma problemlerine uygulanabilir.
Karmasgiklik matrisinin amaci, kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F-skoru (F-score) ve hata

oranini degerlendirerek performansi karakterize etmektir.

Matris, dogru pozitifler (True Positive, TP), dogru negatifler (True Negative, TN), yanlis
pozitifler (False Positive, FP) ve yanlis negatifler (False Negative, FN) kavramlarina
dayanmaktadir. Bir modelin farkli simiflardaki performansina iligkin ayrintili bir goériiniim

saglar. Sekil 5.1°de 6rnek bir karmagiklik matrisi verilmektedir.

Dogru Pozitifler (TP): Modelin pozitif bir sinifi dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin ettigi
orneklerdir. Ornegin, bir kanser teshis modeli diisiiniildiigiinde, dogru pozitif, modelin kanserli
bir hastay1 dogru bir sekilde hastaliga sahip olarak tanimladigi durumdur. TP, modelin pozitif

ornekleri dogru bir sekilde tanima yeteneginin énemli bir dl¢listidiir.

Dogru Negatifler (TN): Modelin negatif bir sinifi dogru bir sekilde negatif olarak tahmin ettigi

orneklerdir. Tibbi benzetmeye devam edilecek olursa, dogru negatif, modelin saglkli bir
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hastay1 dogru bir sekilde hastaliga sahip olmadigini tanimladigi durumdur. TN, modelin negatif

ornekleri tanima becerisini yansitir.

Pozitif Tahmin ~ Negatif Tahmin

Dogru Pozitif Yanlis Negatif

Gercek Pozitif (TP) (FN)

Yanlis Pozitif Dogru Negatif

Gercek Negatif (FP) (TN)

Sekil 5.1. Karmasiklik matrisi (Confusion matrix)

Yanlis Pozitifler (FP): Modelin negatif olmasi1 gereken bir durumda yanlis bir sekilde pozitif
siifi tahmin ettigi 6rneklerdir. Tibbi senaryoda, yanlis pozitif, modelin saglikli bir hastaya
yanlis bir sekilde hastaligi oldugunu belirtmesi anlamina gelir. FP, modelin pozitif sonuglari

tahmin ederken asir1 giiven sergiledigi durumlar1 gosterir.

Yanlis Negatifler (FN): Modelin pozitif olmasi gereken bir durumda yanlis bir sekilde negatif
sinifi tahmin ettigi 6rneklerdir. Tibbi baglamda, yanlis negatif, modelin aslinda hastalig1 olan
bir hastada hastalig1 tespit edememesi durumudur. FN, modelin gercek pozitif ornekleri

yakalamakta bagarisiz oldugu durumlar1 vurgular.

5.1.2. Duyarhlik (Recall)

Hassasiyet veya gergek pozitif oran olarak da bilinir. Duyarlilik metrigi, bir modelin bir veri
kiimesindeki tim uygun vakalar kesfetme yetenegini gosterir. Bu metrik, dogru pozitif
tahminlerin gergek pozitif drneklerin toplamina oranidir. Bir veri kiimesindeki tiim ilgi ¢ekici
veri noktalarini bulmak bir modelin becerisi olarak diistiniilebilir. Duyarliligin matematiksel
formiilii Denklem (5.1)’de gosterilmistir:

TP

D ==
uyarlilik TP L FN

(5.1)
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Olumlu 6rnekleri kagirmanin maliyetli oldugu durumlarda bu 6l¢iim 6nemlidir.

5.1.3. Kesinlik (Precision)

Kesinlik metrigi, pozitif sinifin dogrulugunu gosterir. Ayrica, pozitif sinif tahmininin dogru
olma olasiligin1 degerlendirir. Kesinlik, dogru pozitiflerin sayisinin, dogru pozitifler ve yanlis
pozitiflerin toplamina boliinmesiyle tanimlanir. Yanlis pozitifler, modelin yanlis bir sekilde
pozitif olarak tanimladig1 ancak aslinda negatif olan vakalardir. Bu metrik, yanlis pozitiflerin
maliyetinin yiiksek oldugu durumlarda ¢ok dnemlidir. Kesinlik, pozitif tahmin degeri (positive
predicted value, PPV) olarak da adlandirilabilir. Kesinligin matematiksel formiilii Denklem
(5.2)’de gosterilmistir:

g IP (5.2)
Kesinlik = TP T FP

5.1.4. F1-skoru (F1-score)

Bazi durumlarda, duyarlilik veya kesinlik oSl¢iitlerinin kullanimini diger Olgiitler pahasina
optimize etmek dikkate deger olabilir. F1-skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik
ortalamasidir; F1-skoru i¢in en iyi deger 1 ve en kotii deger 0'dir. Bu metrik, duyarlilik ve
kesinligin agirlikli ortalamasini saglar. Kesinlik ve duyarlilig1 birlestiren birka¢ metrik vardir,
ancak F1l-skoru en yaygin olarak kullanilanidir. Duyarlilik ve kesinlik arasinda ideal dengeye
sahip dengeli bir siiflandirma modeli gelistirirken, F1-skorunun kullanimi miikemmel bir
tercihtir. F1-skorunun matematiksel formiilii Denklem (5.3)’te gosterilmistir:

Kesinlik * Duyarlilik

F1=2
" Kesinlik + Duyarlilik (5.3)

5.1.5. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, modelin tahminlerinin genel dogrulugunu 6lgen temel bir metriktir. Bu, dogru
pozitifler ve dogru negatiflerin toplaminin, toplam 6rnek sayisina boliinmesiyle hesaplanir.
Siniflar dengeli oldugunda ve yanlis pozitifler ile yanlis negatiflerin maliyetleri
karsilastirilabilir oldugunda uygundur. Dogrulugun matematiksel formiilii Denklem (5.4)’de
gosterilmistir:

TP + TN
TP+ TN + FP + FN (5.4)

Dogruluk =
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5.1.6. Kayip (Loss)

Kayip fonksiyonu, maliyet fonksiyonu olarak da bilinir ve bir tahminin ger¢cek degerden ne
kadar uzaklastigina bagl olarak olasilig1 veya belirsizligi dikkate alir. Bu, modelin ne kadar iyi
calistigina dair daha ayrintili bir anlayis saglar. Basit bir sekilde ifade edersek, kayip, egitim
veya dogrulama setlerindeki her 6rnek i¢in hatalarin toplamidir. Kayip fonksiyonu, genellikle
egitim silirecinde modelin agirliklart gibi optimal parametre degerlerini belirlemek icin

kullanilir. Egitim sirasinda ana hedef, bu degeri minimize etmektir.

5.1.7. Makro ortalama (Macro-averaging)

Her sinif i¢in performans dlgiitii (kesinlik veya duyarlilik gibi), makro ortalama ile belirlenir ve
bu daha sonra tiim siniflarin aritmetik ortalamasini hesaplar. Sonug olarak, makro ortalama her
sinifa, ornek sayisindan bagimsiz olarak ayni agirligi verir. Makro ortalama istatistikleri, ¢ok
sinifli siniflandirma problemleri i¢in egitilmis modelleri degerlendirir. Kesinlik, duyarlilik ve

F1-skoru i¢in makro ortalamay1 agikliyoruz.

Kesinlik i¢in makro ortalama, farkli smiflar icin tiim kesinlik degerlerinin aritmetik
ortalamasidir. Kesinlik i¢in makro ortalama Denklem (5.5)’te goriildiigii gibi matematiksel

formiili ile hesaplanabilir:

o (Kesinlik,; + Kesinlik, + --- + Kesinlik,,)
Kesinlik makro ortalama = - (5.5)

Duyarliligin makro ortalamasi, farkli siniflara ait tiim duyarlilik puanlarinin aritmetik
ortalamasidir. Duyarlilik i¢in makro ortalama Denklem (5.6)’daki matematiksel formiil ile

hesaplanabilir:

Duya, + Duya, + -+ Duya
Duyarlilik makro ortalama =( e’ y; Yen) (5.6)

Makro ortalamali F1-skoru, sinif bazinda elde edilen F1-skorlarinin basit bir ortalamasidir.
Makro ortalamali F1-skoru, yalnizca veri kiimesinde her bir smifta ayni1 sayida veri noktasi

kullanildiginda yararlidir. Matematiksel olarak Denklem (5.7) ile ifade edilmistir:

., Flskoru;

F1 — skoru makro ortalama = (5.7)

n
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5.1.8. Agirhikh ortalama (Weighted average)

Agirlikli ortalama, goreceli onemlerine gore bireysel veri noktalarina degisen 6nem diizeyleri
atayan istatistiksel bir 6l¢timdiir. Bu yontem, genel veri kiimesinin daha kesin bir temsilini
saglar. Bunu hesaplamak i¢in her veri noktas1 kendi agirligiyla carpilir, elde edilen iirtinler
toplanir ve daha sonra bu toplam agirliklarin toplamina boliiniir. Agirlikli ortalama, sinif bagina

tiim puanlarin ortalamasini hesaplarken her siifin destegini dikkate alir.

Destek, saglanan veri kiimesindeki sinif 6rneklerinin sayisidir. Egitim verilerindeki dengesiz
destek, smiflandiricinin rapor edilen puanlarinda temel sorunlara isaret edebilir ve tabakali
ornekleme veya yeniden dengeleme gerekliligini gosterebilir. Destek, modeller arasinda

degismez, aksine degerlendirme siirecini teshis eder.
Kesinlik i¢in Agirlikli ortalama Matematiksel olarak Denklem (5.8) ile ifade edilmistir:

Kesi, X Destek, + Kesig X Destekg+...
Destek, + Destekg+... (5.8)

Kesinlik Agirlikli ortalama =

Duyarliligin Agirlikli ortalamas1 Matematiksel olarak Denklem (5.9) ile ifade edilmistir:

Duyay X Destek, + Duyag X Destekg+...
Destek, + Destekg+... (5.9)

Duyarlilik Agirlikli ortalama =

F1-skoru i¢in Agirlikli ortalama Matematiksel olarak Denklem (5.10) ile ifade edilmistir:

F1, X Destek, + Flg X Destekg+...

F1Ag =
gurlikl ortalama Destek, + Destekg+... (5.10)

Burada denklemlerde, Desteka, A smifinin ger¢ek orneklerinin sayisini, Desteks, B sinifinin

gergek orneklerinin sayisini belirtir.

5.2. Onerilen Yontemin Sonuclar

Onceki béliimde agiklandig1 gibi, alt1 tiir ve 1167 ses pargasindan olusan bir veri kiimesi
olusturuldu. Her ses parcasi 30 saniye uzunlugunda olup, her biri 3 saniye uzunlugunda olan 10
segmente ayrilmistir. Bu ses kayitlari, Python'un Librosa modiilii kullanilarak Mel-spektrogram
goriintiilerine donistiiriilmiistiir. Bu spektrogram goriintiilerinin toplam say1s111670’tir. Daha
sonra, bu gorintiilerin %70°1 egitim i¢in ve %30’u dogrulama i¢in kullanilmistir. Egitim, 20
epoch boyunca gerceklestirilmis ve tekrarlanabilirlik i¢in random state sifir olarak
ayarlanmistir. Deneyler, Keras kiitiiphanesi ve Python 3 kullanilarak bir GPU sunucusunda

(Google Colab notebook) gergeklestirilmistir.
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Bu béliimde, onerilen yontemle elde edilen sonuglar agiklanmaktadir. Ilk adimda, deneyin
degerlendirme kriteri olarak dogruluk ve kayip fonksiyonunu kullanilmistir. Sekil 5.2, modelin
farkli epoch’lar boyunca egitim ve dogrulama dogruluk fonksiyonu egrisini gostermektedir.
Dogruluk egrileri, modelin egitim siirecinde egitim verileri lizerindeki dogru tahminler yapma
yetenegini gosterir. Sekilde, egitim ve dogrulama egrilerinin baglangigta arttigini, ardindan 6.
epoch’tan sonra plato yapmaya basladigini gostermektedir. Bu, modelin toplam 06rnek
sayisindan dogru bir sekilde siniflandirildigini kanitlar. Bu yaklagimda, egitim sirasinda elde
edilen en yiiksek dogruluk %99.62 ve dogrulama dogrulugu %99.80 olarak elde edilmistir. Bu,

modelin dogru tahminler yapma yetenegini kanitlamaktadir.

Egitim ve Dogrulama Dogrulugu

1.0 — ———
/-‘.__
0.9 1
0.8
0.7 1
-
=
2
o 0.6
Q
o
0.5 1
0.4+
0.3 —— Egitim Dogrulugu
Dogrulama Dogrulugu
T T T T T T T T T T
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Epoch

Sekil 5.2. Egitim ve dogrulama i¢in dogruluk fonksiyonu

Kay1p fonksiyonu, modelin tahminlerinin egitim sirasinda gercek hedef degerlerle ne kadar iyi
ortistiiglinii  degerlendirir. Kayip fonksiyonunun minimize edilmis degeri, modelin
tahminlerinin gercek degerlere daha da yaklastigin1 gosterir. Sekil 5.3°de gosterildigi gibi,
egitim ve dogrulama egrileri baglangigta epoch'lar boyunca azalmakta ve 6. epoch’tan sonra
plato yapmaya baslamaktadir ve egitim kaybi1 0.0123’e, dogrulama kaybi ise 0.0045°e
diismistiir. Kayip egrilerinin azalmasi, modelin hatasinin 6grenme siireci boyunca nasil

azaldigin1 ve bu durumun performansinda bir iyilesme oldugunu gosterir.
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Egitim ve Dogrulama kaybi

175 1 —— Egitim Kayb
—— Dodgrulama Kaybi
1.50

1.25 1

1.00

Kayip

0.75 4

0.50 4

0.25 4

0.00 4

T
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Epoch

Sekil 5.3. Egitim ve dogrulama igin kayip fonksiyonu

Sekil 5.2 ve 5.3’te gosterildigi gibi, egitim ve dogrulama kayb1 ve dogruluk egrileri birlikte
hizalanir ve bu da egitim modeli sirasinda herhangi bir asir1 uyumun meydana gelmedigini
gosterir. Bu, miizik tiirlerini simiflandirmaya yonelik ¢ogu yontemin yasadigi asiri uyum

sorununun bu yaklasimla ¢6ziildiigii anlamina gelir.

Ayrica simiflandirma modelindeki hatalarin nerede yapildigini degerlendirmek icin Karmagiklik

matrisi de incelenebilir. Sekil 5.4 siniflandirma modelin Karmasiklik matrisini gdstermektedir.

Gergek Etiket
rock rap dini arabesk

sanat

pop

arabesk dini rap rock sanat pop
Tahmin Etiket

Sekil 5.4. Karmasiklik matrisi
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Satir indisleri Tiirk miizik tiirlerinin gergek sinif etiketlerine, siitun indisleri ise Tiirk miizik
tiirlerinin tahmin edilen sinif etiketlerine karsilik gelir. Gozlemlendigi gibi, sanat, rock, rap ve
dini tiirlerinin Tiirk miizik veri setindeki siif etiketleri sifira esittir. Bu, degerlerin dogru bir
sekilde tahmin edildigi anlamina gelir. Arabesk kategorisinde ii¢ miizik parcast pop miizik
olarak siiflandirilmis, ayrica altt pop miizik pargasi da arabesk miizik olarak siniflandirilmistir.
Bu, bir hata veya yanlis tahmin oldugunu gosterir. Yaklasimin Karmasiklik matrisi, Tiirk miizik
tiirlerini siniflandirmak i¢in yaklasimin yetenegini dogrulamistir, yalnizca test verilerinden yedi

miizik parcasinin yanlis tahmin edildigi ortaya ¢ikmustir.

5.3. Onerilen Yaklasimin Sonuclarinin Diger Yontemle Karsilastirilmasi

Bu béliim, nerilen yaklasimin Ozbalcr’nin [10] ¢alismasinda kullanilan diger bir yaklasim ile
karsilastirma sonuglarini aciklar. Boliim 4’te agiklandig: gibi, ilk adimda veri setinden (TMG)
akustik ozellikler c¢ikarilmistir. Bu 6zellikler chroma stft, rmse, spectral centroid, spectral
bandwidth, rolloff, zero_crossing_rate ve mfcc’dir. Daha sonra SVM, KNN ve Lojistik
Regresyon olmak iizere ii¢ farkli makine 6grenimi algoritmasi kullanilmistir. Veri kiimesini
egitim i¢in %70 ve dogrulama i¢in %30 olarak boldiinmiistiir ve random state degeri sifir olarak

ayarlandi, siiflandirmada kullanilan degerler 6nerilen yaklasimla aynidir.

Bu iki yaklagim arasindaki karsilastirma sonuglarini1 degerlendirmek amaciyla ilk agsamada, her
bir algoritma i¢in siniflandirmadaki hatalarin nerede oldugunu degerlendirmek amaciyla
karmasiklik matrisini uygulanmigtir. SVM, KNN ve Lojistik Regresyon i¢in karmagiklik

matrisi Sekil 5.5’te gosterilmektedir.

Bu algoritmalarin karmagiklik matrisini (Sekil 5.5) onerilen yontemin karmagiklik matrisi
(Sekil 5.4) ile karsilastirildiginda, SVM, KNN ve Lojistik Regresyon ile siniflandirma
stirecinde birgok hata veya yanlis tahmin oldugunu goriilmektedir. Ayrica her sinif i¢in elde
edilen kesinlik, hatirlama ve fl-skor degerlerini de sunulmustur. Ayrica her algoritmadaki
kesinlik, duyarlilik ve F1-skoru i¢in makro ortalama ve agirlikli ortalama Tablo 5.1, 5.2, ve

5.3’te gosterilmistir.
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(c) Lojistik Regresyon karmasiklik matrisi

Sekil 5.5 Makine 6grenimi algoritmalari igin karmagsiklik matrisi(SVM, KNN, Lojistik
Regresyon)

Onerilen yoéntem Ozbalcimin sundugu ydntemi [10] onemli &lgiide geride biraktigini
dogrulanmaktadir. Ozellikle, 6nerilen yontem yaklasik %99.80’lik énemli bir smiflandirma
dogruluguna ulasirken, Ozbalci'nin kullandign SVM, KNN ve LR makine 6grenimi
algoritmalar1 sirasiyla %72.07, %68.94 ve %71.79 dogruluk oranlarina ulasmaktadir. Ozellikle,
SVM algoritmas: tarafindan elde edilen en yiiksek dogruluk orani %72.07 iken, Onerilen
yaklagim %99.80 gibi dikkate deger bir dogruluk oranina ulagsmaktadir. Bu biiyiik dogruluk
farki, Onerilen yontemin Ozbalcinin yaklasimma kiyasla etkinligini ve basarisini

vurgulamaktadir.
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Tablo 5.1. F1-skoru Ozbalci’nin [10] calismasindaki sonucun dnerilen yaklasimla

karsilastirilmasi
TMG SVM LR KNN Onerilen Yaklasim
Arabesk 0.67 0.68 0.62 0.99
Dini 0.76 0.77 0.76 1.00
Pop 0.61 0.60 0.62 1.00
Rap 0.78 0.75 0.71 1.00
Rock 0.69 0.69 0.67 1.00
Sanat 0.78 0.78 0.76 1.00
Makro ort. 0.71 0.71 0.69 1.00
Agurlikl ort. 0.72 0.72 0.70 1.00

Tablo 5.2. Kesinlik( Precision) Ozbalc1’nin [10] ¢alismasindaki sonucun dnerilen yaklasimla

karsilastirilmasi
TMG SVM LR KNN Onerilen Yaklasim
Arabesk 0.59 0.62 0.49 1.00
Dini 0.73 0.78 0.87 1.00
Pop 0.66 0.64 0.65 1.00
Rap 0.80 0.76 0.82 1.00
Rock 0.70 0.68 0.63 1.00
Sanat 0.83 0.80 0.86 1.00
Makro ort. 0.72 0.71 0.72 1.00
Agirliklh ort. 0.73 0.72 0.73 1.00
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Tablo 5.3. Duyarlilik (Recall) Ozbalci’nin [10] galismasindaki sonucun dnerilen yaklasimla

karsilastirilmasi
TMG SVM LR KNN Onerilen Yaklasim
Arabesk 0.77 0.75 0.83 0.99
Dini 0.79 0.76 0.68 1.00
Pop 0.56 0.56 0.58 1.00
Rap 0.76 0.75 0.63 1.00
Rock 0.69 0.70 0.72 1.00
Sanat 0.74 0.75 0.68 1.00
Makro ort. 0.72 0.71 0.69 1.00
Agirlikli ort. 0.72 0.72 0.69 1.00
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6. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

6.1. Sonug¢

Bu tez, Mel-spektrogram goriintiileri ve Evrisimli sinir agi (CNN) modelleri kullanarak Tiirkce
sarkilar1 tiirlerine gore smiflandirmayr amacglamaktadir. Calisma, ses verilerini Mel-
spektrogram goriintiilerine doniistiirerek, CNN modellerinin goriintiilerden 6nemli 6zellikleri

tanima ve ¢ikarma konusundaki yiiksek yeteneginden yararlanmigtir.

Bu tezin 6nemli noktalari, ilk olarak, Tiirk miizik tiirlerinin siniflandirilmasi iizerine yapilan
arastirmalarin eksikligini ele almak ve bu konuda katki saglamaktir. Tiirk miiziginin en bilinen
tirlerini igeren, toplam 1167 ses pargasindan olusan bir Tiirk miizigi veri kiimesi
olusturulmustur. Bu tiirler Arabesk, Pop, Rap, Rock, Tirk Sanat Miizigi ve Tiirk Din
Miizigi'dir. Ikinci sirada ise Mel-spektrogram goriintiileri ile CNN modelinin {istiin performansi
yer aliyor. Sonuglar, Mel-spektrogram goriintiilerinin CNN modellerine girdi olarak
kullanilmasinin, Tiirk¢e sarkilarin siniflandirilmasinda ¢ok iyi performans sagladigini
gostermistir. Model, geleneksel yoOntemlere gore agik bir Ustlinliikk gostererek yaklasik
%99,80’lik bir siniflandirma dogruluguna ulagmayi bagarmustir. Geleneksel yontemlerle
karsilastinildiginda, elde edilen sonuglar, Ozbalci [10] tarafindan kullanilan geleneksel
yontemle kiyaslandiginda, bu yontemin SVM, KNN, ve LR i¢in sirastyla %72.07, %68.94 ve
%71.79 gibi bir siiflandirma basaris1 gosterdigi tespit edilmistir. Performanstaki bu biiytik
bosluk, Mel-spektrogram goriintiilerinin CNN modelleri ile kullanilmasinin biiyiik etkinligini
vurgulamaktadir. Ayrica bu siire¢ derin 0grenme ve genelleme yetenegini de kanitlar
niteliktedir. CNN’ler, karmasik ve ¢esitli verilerden 6grenme yeteneklerini ve en ayirt edici
ozellikleri otomatik olarak ¢ikarma yeteneklerini gosterir, bu da modelin genelleme yapabilme
ve yeni, goriilmemis veri kiimelerine uygulama yetenegini artirir. Bu tezin etkisi sadece yliksek
siiflandirma dogrulugu elde etmekle siirli kalmayip, ayn1 zamanda konugma tanima, miizik
analizi, sanat ve sanatta yapay zeka uygulamalar1 gibi diger alanlardaki ses modellerinin

taninmasi gibi ¢esitli alanlardaki diger uygulamalara da yeni ufuklar agmaktadir.

Kisaca bu tez, Mel-spektrogram goriintiileri ile kullanildiginda CNN modellerinin agik
Ustiinliigiinii vurgulayarak, Tiirk¢e sarki smiflandirmasinda derin 6grenme tekniklerinin
kullantmimin muazzam potansiyelini ortaya koymaktadir. Elde edilen sonuglar, bu
yaklasimlarin etkinligini giiglii bir sekilde desteklemekte ve bunlarin birgok alanda gelecekteki

uygulamalarina yonelik bliylik potansiyeli vurgulamaktadir. Bu gelismis modelden
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yararlanilarak ses diizeni siniflandirmasinin dogrulugu ve etkinligi 6nemli Ol¢iide artirilarak

teknolojinin gelismesine ve giinlitk yagsamdaki uygulamalarina katkida bulunulabilir.

6.2. Gelecekteki Calismalar

Bu boliim, 6zellikle Tiirk miizik tiirlerinin siniflandirilmasi ve genel olarak miizik tiirlerinin
siiflandirilmasi i¢in yapilabilecek gelecekteki ¢alismalar i¢in bazi 6neriler sunmaktadir. Tiirk
miizik tiirlerinin siniflandirilmast agisindan, veri setini genisletebilir ve daha fazla sayida Tiirk
miizik parcasin1 igeren bir veri seti olusturabilir. Ayrica, Tirk miizik tiirlerinin
siniflandirilmasin1 duygusal baglamla birlestirmek de miimkiin olabilir. Ornegin, model
yalnizca tiirii (6rnegin, Rap veya Pop) degil, ayn1 zamanda ilgili duyguyu (6rnegin, mutlu,
lizgiin, romantik) siniflandiracak sekilde egitilebilir. Bu yaklasim, "mutlu Rap" veya "romantik

Pop" gibi daha ayrintili ve baglam farkindaligina sahip siniflandirmalar yapilmasini saglar.

Bagka bir yontem olarak, modelin uygulanabilirligi kiiltiirler aras1 analiz i¢in alan adaptasyon
teknikleri kesfedilerek gelistirilebilir. Ornegin, CNN modelini Arapca (yazarin ana dili) miizik
tirlerini siniflandirmak i¢in uyarlamak, Tiirk ve Arap miizik gelenekleri arasindaki niianslari
ve ortak Ozellikleri arastiran ilgi ¢ekici bir yol sunar. Bu ilerlemeler, yalnizca Tiirk miizigi
siiflandirmasini gelistirmekle kalmaz, ayn1 zamanda farkl kiiltiirel miizik tiirlerinde de daha

genis uygulamalar sunar.
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