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ABSTRACT

Over time, the field of computer science research on music has substantial
growth. Music analytic techniques and digital transformation have made
music classification more useful. The categorization procedure in this study
utilizes the numerical values obtained from the audio signal. The GTZAN
dataset is utilized to classify music genres based on a wide range of factors.
The classification approaches used were Random Forest (RF), Support Vector
Machines (SVM), and Artificial Neural Networks (ANN). The study
investigated the performance of these widely-used algorithms in the field of
music categorization using the GTZAN dataset, which is commonly used in
research. The RF algorithm achieved an accuracy rate of 81%, while the SVM
algorithm achieved an accuracy rate of 72.33%, and the ANN algorithm
achieved an accuracy rate of 67.67%. This study proved the efficacy of the RF
approach in accurately categorizing music by utilizing audio signal-derived
attributes.
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OZET

Zaman igerisinde miizik, bilgisayar bilimleri i¢in onemli Slgiide gelisme
gostermigtir. Miizikte analiz teknikleri ve dijital doniisiim miizik
siiflandirmasini kullanigl hale getirmistir. Bu ¢alismada ses sinyalinden elde
edilen sayisal degerler ile siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Miizik
tiirlerini siniflandirmak i¢in oldukca cesitli 6znitelikler igeren GTZAN veri
kiimesi kullanilmigtir. Siniflandirma algoritmalar1 olarak Rastgele Orman
(RF), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Yapay Sinir Aglar1t (YSA)
kullanilmigtir. Miizik siniflandirmada oldukga popiiler olan bu algoritmalarin
literatiirde siklikla kullanilan bir veri kiimesi olan GTZAN ile birlikte nasil
sonuglar verecegi gozlemlenmistir. Bu algoritmalarla elde edilen dogruluk
oranlart RF i¢in %81, SVM igin %72,33 ve YSA i¢in %67,67 olarak elde
edilmistir. Yapilan ¢alismada miizik siniflandirmada, ses sinyallerinden elde
edilen Oznitelikler ile RF algoritmasmin olduk¢a basarili sonuglar
iretebilecegi gosterilmistir.
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1. GIRIS

Miizik, insanlarin duygularini yansitan etkili bir sanattir. Armonik notalar ile anlam kazanan miizik temelde zaman
ve frekans bilgisinin 6n plana ¢iktig1, ¢ok cesitli karmasik bilesenlerden olusan bir ses sinyalidir [1]. Farkli
uluslarin ve topluluklarin kendi miizik kiiltiirlerine sahip olmasi, miizigi kategorize etme zorlugunu ortaya
cikarmigtir. Miizik kategorizasyonu algisal bir eylemdir. Yapay zekd alanindaki teknolojiler, miizikte insan
algisina en yakin performansi gostererek geligmektedir. Miizigin hemen her bireyin hayatinda 6nemli bir yere
sahip oldugu diisiiniildiigiinde, yapay zekanin birgok farkli disiplinde oldugu gibi miizikte de 6nemli bir ¢alisma
alani oldugu agiktir [2].

Yapay zeka ve makine 6grenmesi, miizikte iki temel alanda kullanilmaktadir: miizik sentezi ve miizik analizi.
Miizik sentezi miizik iiretimini ifade ederken, miizik analizi mevcut miizik verilerinin islenerek miizige dair
bilgilerin degerlendirilmesi ve anlamli sonuglar elde edilmesine dayanir. Miizik analizi, duygu analizi, enstriiman
analizi, s0z analizi, tin1 analizi ve melodi analizi gibi ¢aligma alanlarini icerir. Miizik siniflandirmasinda,
smiflandirilacak unsura bagl olarak bir¢cok parametre devreye girebilir. Bu parametreler tini1, melodi, s6z, tempo,
perde, akor gibi 6zellikleri igerebilir. Duygu, enstriiman, tini, sanat¢i ve perde bilgisine gore siniflandirma
calismalar1 giinlimiizde de devam etmektedir. Miizik siniflandirmada gesitli derin 6grenme ve makine dgrenmesi
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Bu algoritmalardan 6n plana ¢ikan SVM, ANN, K-NN, RNN ve LSTM gibi
algoritmalar basariyla kullanilmistir. Optimum sonucun elde edilmesi belirlenecek olan siniflandirma
algoritmasima ve segilecek olan parametrelere baglidir. Ses sinyalinden elde edilen ozelliklerin miizik
siniflandirmasinda sik¢a kullanildigi goriilmektedir. Bu 6zellikler miizik ve ses analizinde insan kulaginin algisal
Ozelliklerini basarili bir sekilde yansittiklari i¢in tercih edilir.

Ses sinyalinin kalitesini artirmak ve en yiiksek verimi elde etmek igin gesitli filtreleme ve vurgulama yontemleri
gelistirilmistir. Bu yontemlerden bazilari; algak gegiren filtre, yiiksek geciren filtre, IIR (sonsuz diirtii yaniti)
filtresi, FIR (sonlu diirtii yanit) filtresi ve Mel filtre bankasi olarak goriilmektedir. Bu ydntemler cesitli
matematiksel islemleri icermektedir. Algak geciren filtre, belirli bir Hz (Hertz) degerinin iistiindeki sinyalleri
susturmaktadir. Genlik degerinin azaltilmasi ile bu islem gergeklestirilmektedir. Bu yontem dig ortam seslerinin
yalitilmasinda etkilidir [3]. Yiksek gegiren filtre, diisiik frekanstaki sapmalarin optimize edilmesinde
kullaniimaktadir. IIR ve FIR filtrelerde, filtre mertebesi belirlenip giris sinyaline bagli olarak bir ¢ikis sinyali elde
edilmektedir. IIR filtresinin FIR filtresinden temel farki 6zyinelemeli bir yapida olmasidir. Mel filtre bankasinda
ses, genlik ve frekans bilgileri kullanilarak iglenir. Konusma tanimada etkili bir yontemdir [4].

2. LITERATUR ARASTIRMASI

Miizik siniflandirmasi ve yapay zeka arasindaki iligki, son yillarda giderek artan bir ilgi gérmektedir. Miizik, insan
duygularini ifade eden giiglii bir sanat formu oldugundan, yapay zekad tekniklerinin miizik analizi ve
simiflandirmasinda kullanilmasi, miizik endiistrisinde ve miizik dinleme deneyiminde 6nemli etkiler yaratabilir.
Literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde, miizik siniflandirmasinda yapay zeka ve makine 6grenmesi tekniklerinin
cesitli uygulamalarmin oldugu goriilmektedir. Bu uygulamalar arasinda farkli 6zniteliklerin kullanilmasi, farkli
smiflandirma algoritmalarinin  karsilastirilmast  ve farkli miizik tiirlerinin tanimlanmasi gibi konular
bulunmaktadir.

Ornegin yapilan bir calismada, derin 6grenme yontemlerinin miizikal duygularin siniflandirilmasinda etkili oldugu
gosterilmistir. Bu ¢aligma, miizikal duygularin tanimlanmasi ve analiz edilmesi {izerine odaklanarak miizikal
Ozniteliklerin  derin &grenme algoritmalariyla iliskilendirilmesini incelemistir. Bununla birlikte miizik
siniflandirmasinda kullanilan 6zniteliklerin belirlenmesi ve siniflandirma algoritmalarinin se¢imi gibi konularda
hala bazi zorluklar bulunmaktadir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek icin farkli yaklagimlarin ve yontemlerin
gelistirilmesi gerekmektedir.

Genel olarak literatiirdeki calismalarin incelenmesi, miizik smiflandirmas: ve yapay zekd alaninda yapilan
aragtirmalarin mevcut durumunu anlamamiza ve gelecekteki calismalar igin ilham alabilecegimiz fikirler
sunmamiza yardimct olur. Bu nedenle bu alandaki literatiirii dikkatle incelemek, arastirmanin temelini
olustururken 6nemlidir.

Lojistik regresyon, K-NN, SVM, RF, YSA ve Naive Bayes yontemleri ile gerceklestirilen miizik siniflandirma
calismasinda GTZAN veri seti kullanilmigtir. Cesitli egitim zamani1 ve hiper-parametre kombinasyonlart ile elde
edilen en yiiksek dogruluk oranlari sirasiyla lojistik regresyon i¢in %81, K-NN i¢in %92,69, SVM igin %80,80,
RF i¢in %80,28 ve Naive Bayes i¢in %54,50 olarak goriilmiistiir [S]. Veri seti 6n islemeden gegtikten sonra
GTZAN veri setine ilk olarak boyut azaltma teknikleri uygulanmis ardindan lojistik regresyon, RF, K-NN, SVM
ve YSA smiflandirma yontemleri uygulanmistir. En yiiksek dogruluk oranlar sirasiyla lojistik regresyon ile
%67,56, RF ile %77,41, K-NN ile %72,07, SVM ile %74,17 ve YSA ile %75,17 olarak elde edilmistir [6]. GTZAN
veri seti ile verilerin 0n islenmesi gergeklestirilmis ardindan cesitli siniflandirma algoritmalar1 ile miizik tiirii
siiflandirmasi gergeklestirilmistir. Kullanilan siniflandirma algoritmalar1 ve bu algoritmalarin dogruluk oranlar
sirastyla YSA i¢in %70, SVM i¢in %68.90, Cok Katmanli Algilayicilar i¢in %68,70, Karar Agaglari i¢in %74,30
ve CNN i¢in %91 olarak gozlemlenmistir [7]. Spotify’dan elde edilen veri kiimesi ile gerceklestirilen miizik
siniflandirmasinda verilerin 6n islenerek smiflandirmaya hazir hale getirilmistir. Filtreleme yontemleri ile
Oznitelik secimi iglemi gergeklestirilmigtir. K-NN, RF ve lojistik regresyon ile gergeklestirilen siniflandirmada en
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yiiksek dogruluk oranlari sirasiyla K-NN ile %95,5, RF ile %96,3, lojistik regresyon ile %95,5 olarak elde
edilmigtir [8]. Dort farkl kategoride miizik siniflandirma gergeklestirilmistir. MFCCs &zellikleri 6znitelik olarak
secilmistir. 400 ses dosyasinin her birinin 60 saniyelik kisimlar1 kirpilarak DNN algoritmast ile basarili bir sonug
elde edilmigtir. Veri seti olarak 6zgiin bir veri seti kullanilmis olup %98,8 dogruluk orani elde edilmistir [9]. 16
bar MIDI dosyalar1 elde edilip 3 farkli model uygulanmistir. Modeller: c¢ift yonlii uzun kisa siireli bellek
(BILSTM), ¢arpimsal uzun kisa siireli bellek (mLSTM) ve tekrarlayan kap1 birimi (GRU) modelleridir. Modellerin
performanslar1 birbirine yakin seviyede goriilmiistiir. Veri seti Wikifonia’dan elde edilen melodili miiziklerle
olusturulmustur. 1,0 AUC degeri yakalanmistir [10]. Uygulanan Co-MRMR algoritmasi; MRMR ve Rasco
algoritmalarmin tiimlestirilmesi ile elde edilmis olup O6znitelikler Databionic Music Miner ve MARYSAS
yazilimlar1 kullanilarak elde edilmistir. Veri seti olarak 6zgiin bir veri seti olusturulup kullanilmistir. %77,8
dogruluk oranina ulasilabilmistir [11]. MFCC’ler ile heat map’ler elde edilip bu map’lerden duyguya gore,
enstriimana gore, cinsiyete gore, tempoya gore, tiire gore ve ¢esitli parametrelere gore siniflandirma yapilmstir.
Veri seti olarak MagnaTagATune ve Million Song Dataset kullanilmistir. Self-attention based deep sequence ve
CNN algoritmalart kullanilmig olup %90,8 AUROC degeri elde edilebilmistir [12]. Boyut indirgeme i¢in PCA
kullanilmis ve bunun yani sira tSNE ve MDS teknikleriyle renklere ayristirma islemi gerceklestirilmistir (mavi,
mor, yesil ve sar1). Daha sonra renkler ile siniflandirma yapilmistir. Ozgiin bir veri seti olusturulup kullanilmistir.
Random forest, C4.5, k-star, naive bayes, simple logistic regression, multilayer perceptron, SVM ve AdaBoost
algoritmalar1 kullanilmis olup %72 dogruluk orani elde edilebilmistir [13]. Dijital ses sinyalinin islenerek ilk
olarak goriintii elde etme daha sonra ise goriintiiyli parcalarina ayirma islemi uygulanmistir. Ses verilerinin
islenmesinde; giiriiltii ekleme, perde kaydirma, ses yiiksekligi degisimi ve zaman uzatma gibi teknikler
uygulanmistir. Yalnizca CNN'ye dayali yaklasimla ve tek tonlu perde kaydirma ile en yiiksek basarim elde
edilmistir. Veri seti olarak LMD (Latin Miizik Veritabani) kullanilmistir. %89,45 dogruluk orani elde
edilebilmistir [14]. GTZAN veri seti ile miiziklerden veri 6n isleme ile gesitli renkli goriintiiler elde edilmistir.
Ardindan bu goriintiiler ile CNN kullanilarak siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. %60 dogruluk orani elde
edilebilmistir [15]. Ozgiin bir veri seti olusturulup 6znitelik olarak MFCCs kullanilmistir. Pop, rock ve klasik
olmak tizere 3 farkl tiire miizik siniflandirmasi yapilmistir. SVM algoritmasi ile yapilan ¢aliymada farkl ¢ekirdek
fonksiyonlarinin basarimlari incelenerek kiyaslanmistir. %91 dogruluk elde edilebilmistir [16]. MIDI tiiriinde
veriler ile duyguya gore miizik smiflandirmasi yapilmistir. Duygu belirleme hususundaki deneyler lisans
diizeyindeki Ogrencilerle yapilmistir. 3 farkli algoritmanin sonuglart bulunarak karsilastirmali analizi
gerceklestirilmigtir. Youtube’dan elde edilen veriler ile RNN, FNN, Gelistirilmis FNN ile gerceklestirilen
calismada %75,4 dogruluk orani elde edilebilmistir [17]. GTZAN veri seti ile MFCCs 6zniteligi kullanilarak 10
farkli tiire miizik siiflandirmasi gergeklestirilmistir. CNN algorimasi ile gerceklestirilen ¢aligmada %76 dogruluk
orani elde edilmistir [18].

3. MATERYAL VE METOTLAR
3.1. Knime Araci

Acik kaynak kodlu bir yazilim olan KNIME veri biliminde yaygin olarak kullanilan bir platformdur. Bu program
ile bircok veri isleme teknigi uygulanabilmektedir. Regresyon analizi, siniflandirma, istatiksel degerlendirme gibi
islemler diigiimler vasitasiyla gerceklestirilmektedir. KNIME bir¢ok algoritma icin algoritmanin en yalin hali ile
kullanilmasina olanak saglayan bir arayiizdiir. Kullaniciy1 kod karmasasindan uzaklagtirmak gibi bir imkan sunar.
KNIME’da bircok dosya tiirli okunabilmektedir. Bunun i¢in ¢esitli modiiller mevcuttur. Veri analizinde ¢esitli
modiiller yardimryla detayl bir sekilde hem veriler 6n iglenebilmekte hem de iiretilen sonuglar ¢esitli gorseller ve
grafiklerle analiz edilebilmektedir. Verilerin 6n islenmesi siireci modiiller yardimiyla detayli bir sekilde
gergeklestirilebilmektedir.

3.2. Veri Kiimesi

GTZAN veri kiimesindeki tim pargalar 30 saniyelik kesitlerden olugmaktadir. Veri kiimesi farkli tiirde
miiziklerden olusmaktadir. Bu tiirler sirasiyla blues, classical, country, disco, hiphop, jazz, metal, pop, reggae ve
rock tiirleridir. GTZAN veri kiimesi, miizik tiirlerinin simiflandirilmasi i¢in yaygin olarak kullanilan bir veri
kiimesidir, ancak bazi kisitlamalar1 vardir. Ornegin, veri kiimesi yalnizca 10 miizik tiirlinii igermekte, her tiirden
100 parga bulunmakta ve her parca 30 saniyelik bir kesittir. Bu nedenle, daha fazla miizik tiirii, daha fazla parga
ve daha uzun siireli kesitler iceren farkli veri kiimeleri kullanmak, siniflandirma performansini artirabilecektir.
Miiziklerin sinyallerinden elde edilen bir¢ok &zellik mevcuttur. Bunlardan baglicasi ve en belirleyici olant MFCCs
ozelligidir. Veri kiimesinde bu bilgilere ek olarak miizik sinyallerinden elde edilmis goriintiiler de mevcuttur. Veri
kiimesinin boyutu yaklasik olarak 1,35 gigabyte civarindadir. Veri kiimesindeki 6znitelik sayis1 57°dir. Bu
Oznitelikler sirasiyla chroma_stft, rms, spectral _centroid, spectral bandwidth, rolloff, zero crossing rate, harmony,
perceptr, tempo ve MFCCs (Mel Frekans Kepstral Katsayilari) olarak belirlenmistir. Bu 6zniteliklerden tempo
haricindeki tiim 6znitelikler i¢in hem ortalama hem varyans bilgileri mevcuttur. Tempo igin ise yalnizca 1 sayisal
deger mevcuttur. Ayrica MFCCs 6zniteligi i¢in 20 vektorlii bir hesaplama yapilmistir.
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3.3. Rastgele Orman

Rastgele orman algoritmasi, esnek bir makine 6grenmesi algoritmasidir ve gesitli amaglar i¢in kullanilabilir. Hem
siniflandirma hem de regresyon problemlerine ¢dziimler sunabilir. Rastgele orman, karar agaclarinin gelistirilmis
bir tiiridiir ve boliitleme islemi rastgele olarak gergeklestirilir. Amaci, en uygun dallar1 bulmak ve bu dallara
dayanarak alt dallara gegcmektir [19-20]. Rastgele orman algoritmasi, topluluk 6grenme algoritmalarindan biridir.
Topluluk 6grenme yontemlerinde, modellerin birlestirilmesiyle performansin artirilmasi hedeflenir. Rastgele
orman algoritmasi, siirekli ve siirekli olmayan degiskenlerin bir arada kullanilmasina izin verir. Ayrica biiyiik
boyutlu veri setlerinde etkili bir sekilde kullanilabilir [21]. Rastgele orman algoritmasinin igleyis mantig1 agagidaki
sekilde verilmistir.

Dataset

Random forest-1 Random forest-2 Random forest-N

| |

Final result

Sekil 1. Rastgele Orman Algoritmasinin uygulanmasi [22].

Agac tabanli ve 6zyinelemeli bir algoritma olan Rastgele Orman, dnceden belirlenmis bir durdurma kosulu
karsilanincaya kadar belirli bir kritere dayali olarak verilen veri kiimesini 6zyinelemeli olarak iki gruba ayirmayi
icermektedir [23]. Bir¢ok smiflandirma ve regresyon probleminde basarili sonuglar veren rastgele orman
algoritmasi, miizik alaninda da iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

3.4. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri, siniflandirma i¢in etkili bir yontemdir ve genellikle basarili sonuglar verir. Bu yontem,
bir veya daha fazla 6zellik vektorii kullanarak etiketleri tahmin etmeye yardimer olur. Smiflandirma islemi, siniflar
arasinda bir karar sinir1 olusturarak gerceklestirilir [24]. Radyal tabanli ¢ekirdek, lineer ¢ekirdek ve polinomal
cekirdek olmak iizere ii¢ yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonu bulunur. Veri 6n isleme ve benzer islemler,
bagar1 i¢in bilylik 6neme sahiptir ve se¢ilen ¢ekirdek fonksiyonu da biiyiik 6lciide basariy1 etkiler. Genellikle ideal
cekirdek fonksiyonun se¢imi, tiim ¢ekirdek fonksiyonlarini deneyerek belirlenir.

WeX-b=1

[:53 WeX-b=0
@ .' o WeXx—b=-1

Sekil 2. SVM algoritmasinda hiper diizlemler [25].

80



Miih.Bil.ve Aras.Dergisi,2024;6(1) 77-87

Verilerin siiflandirilmasi, hiper diizlemler araciligiyla gerceklestirilir. En iyi ayristiricy, ideal hiper diizlem olarak
kabul edilebilir. Hiper diizlemler arasindaki mesafe, marjin olarak adlandirilir. SVM algoritmasinda, 6grenme
asamasindaki islem sayisinin az olmasi, performansa olumlu etki eder. SVM algoritmast dogrusal SVM ve
dogrusal olmayan SVM olarak ikiye ayrilir [26]. Dogrusal olmayan SVM daha cok, veri kiimelerinin karmagik ve
verilerin ayirt edilmesi zor oldugu durumlarda tercih edilmektedir. Dogrusal olmayan SVM algoritmasinda
cizilecek olan hiper diizlem dogrusal olmayip optimum sonucu elde edebilecek bicimde cesitli sekillerde
olabilmektedir.

3.5. Yapay Sinir Aglar1

Yapay sinir aglari (YSA), insan beyninin isleyis mantigini taklit eden bir algoritmadir. Noronlar arasindaki iletigim
benzer sekilde bu algoritmada uygulanmaktadir. Néronlar girdi, ¢ikt1 ve gizli katman olmak {izere 3 katmandan
olusmaktadir [27]. Bir YSA, yapay noéronlardan olusan bir grup diigiimlerden olugsmaktadir. Sinapslar arasindaki
baglantiya benzer sekilde, noronlar arasi sinyal aktarimi s6z konusudur. Sinyali alan néron, gerek islem yaparken
gerekse iletisime gegerek sinyal ulagtirabilmektedir [28]. Bu algoritma siniflandirmada oldukg¢a basarili sonuglar
vermektedir. YSA’nin igleyis yapisi agagidaki sekilde verilmistir.

Girlg Katman Gizli Katmanlar Gikig Katmany

Sekil 3. YSA katmanlar arasi1 yapisal iligki [29].

Giris katmanindaki veriler gizli katmanlara iletilerek islenilip nihai olarak ¢ikis katmanina aktarilarak sonug elde
edilmektedir. YSA’da egitim i¢in ayrilan veriler ve test i¢cin ayrilan verilerin miktar1 elde edilecek sonuglarin
basarimi acisindan ciddi 6nem arz etmektedir [30]. Daha yiiksek veri hacmi bir¢ok durumda daha olumlu sonuglari
beraberinde getirecektir.

3.6. Basarim Olgiitleri

Gergeklestirilen ¢aligmada 10 farkli sinif i¢in 5 ayri metrik hesaplanmistir. Hesaplanan metrikler accuary
(dogruluk), hassasiyet (recall), kesinlik (precision), 6zgiinliik (specifity), F1 Skor (F1 Score) metrikleridir.
Metriklerin hesaplanmasi, TP (True Positive), TN (True Negative), FP (False Positive) ve FN (False Positive)
degerleri ile gerceklestirilmektedir. Bu metriklerin her biri farkli sekillerde; TP, TN, FP, FN degerlerinin ne kadar
tutarli bir sekilde 61¢iildiigii hakkinda bilgi vermektedir [31]. Bu basarim metriklerinin {iretecegi sonuglar, siniflar
arasindaki iligkiler hakkinda da fikir verici olmaktadir [32-33].

TP+TN

Dogmlukzm )
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TP+FP
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4. BULGULAR

Bu calismada, GTZAN veri kiimesi kullanilarak 10 farkli miizik tiiriiniin siniflandirilmasi icin ¢esitli 6znitelik
kombinasyonlar1 deneyerek ii¢ farkli algoritma uygulanmustir. Elde edilen sonuglara gore, RF algoritmasi %81
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dogruluk orant ile en yiliksek basarima ulagmistir. SVM algoritmasi %72,33, YSA algoritmasi ise %67,66 dogruluk
orani ile diger algoritmalardan daha diisiik bir performans gostermistir. Ozniteliklerin sec¢imi, siniflandirma
basarisint 6nemli 6l¢iide etkilemistir. Her bir algoritma i¢in farkli optimum 6znitelik kiimesi belirlenmistir. Miizik
sinyallerinden elde edilen 6zniteliklerin siniflandirmaya olan katkis1 gézlemlenmistir. Klasik miizik tiirii, tim
algoritmalarda en yiiksek siniflandirma basarimina sahip olmustur. Rock miizik tiirii ise tiim algoritmalarda en
diisiik simiflandirma basarimina sahip olmustur.

Oznitelik se¢imi, simiflandirma basarimini etkileyen onemli bir faktordiir. Bu caligmada, ses karakteristik
Ozellikleri arasindan en uygun olanlarmin segilmesi i¢in ¢esitli kombinasyonlar denemistir. Cesitli 6znitelikler
arasinda en belirleyici olaninin MFCC 6zniteligi olarak goriilmiistiir.

Siniflandirilan miizik tiirleri arasinda, klasik miizik tiiriine ait sonuglar diger tiirlere gére daha yiiksek olmustur.
Bu durumun, klasik miizigin diger miizik tiirlerinden daha belirgin ve ayirt edici 6zelliklere sahip olmasindan
kaynaklandig1 diisiiniilmektedir. Rock miizik tiirii ise en diisiik sonuglar elde edilen tiir olmusgtur. Bu durumun ise
rock miizigin diger miizik tiirleriyle karistirllmasina neden olan benzerlikler i¢ermesinden dolayr oldugu
distiniilmektedir. Bu ¢aligma, GTZAN veri kiimesi ile miizik tiirlerini siniflandirmak igin ii¢ farkli makine
6grenmesi algoritmasi (RF, SVM ve YSA) kullanmistir. Bu konularda ¢aligma yapmay1 planlayan arastirmacilara
su konu bagliklarina yonelik ¢aligmalari 6nerilebilir: GTZAN veri kiimesi, miizik tiirlerinin siniflandirilmasi i¢in
yaygin olarak kullanilan bir veri kiimesidir, ancak bazi kisitlamalar1 vardir. Ornegin, veri kiimesi yalnizca 10
miizik tiiriinii igermekte, her tiirden 100 parca bulunmakta ve her parca 30 saniyelik bir kesittir. Bu nedenle, daha
fazla miizik tiirii, daha fazla par¢a ve daha uzun siireli kesitler iceren farkli veri kiimeleri kullanmak, siniflandirma
performansin1 ve genellestirebilme giiciinii artirabilecektir. Bu ¢alismada, miizik sinyallerinden elde edilen 57
Oznitelik kullanilmigtir. Ancak bu Ozniteliklerin hepsi siniflandirma igin esit derecede onemli veya uygun
olmayabilir. Baz1 6znitelikler giiriiltii, aykir1 korelasyon veya ¢ok boyutluluk gibi sorunlara neden olabilmektedir.
Bu nedenle, farkli 6znitelik secim veya ¢ikarma yontemleri kullanmak siniflandirma igin en uygun 6znitelik
kiimesini belirlemeye yardimci olabilmektedir.

Bu calismada kullanilan algoritmalarin her biri farkli parametreler veya hiper-parametreler gerektirir. Bu
parametrelerin degerleri, siniflandirma sonucunu etkileyebilir. Bu nedenle, farkli algoritmalar veya parametreler
denemek, siniflandirma i¢in en uygun modeli bulmaya yardimci olacaktir.

4.1. Rastgele Orman ile Elde Edilen Sonuclar

Siniflandirict olarak Rastgele Orman secildigi durum igin ilk olarak veri kiimesine min-max normalizasyonu
uygulanmistir. Ardindan veri kiimesi, egitim i¢in %70 test i¢in ise %30 olacak sekilde ayrilmigtir. Daha sonra
rastgele orman algoritmast uygulanarak siniflandirmanin iglemi gerceklestirilmigtir. Elde edilen bagarim diger
algoritmalara kiyasla daha yiiksektir. Tiim smiflar icin elde edilen basarim metriklerinin sonuglar1 ve akis
diyagramlar1 agagida detaylariyla verilmistir.

Random Forest

Learner
»
| . . o >
File Reader  ColumnFilter ~ Normalizer Partitioning Scorer
» » »
» p ity p it p I Random Forest >
k ! - e 2 Node 43 Predictor & | 2
o
Node 59 Node 40 Node 41 Node 42 > Node 38

Node 44

Sekil 4. KNIME ile RF algoritmasinin uygulanmasi.

RF algoritmasi ile gerceklestirilen siniflandirmada, spektral dzniteliklerden yalnizca spectral centroid 6zniteligi
degerlendirilecek 6znitelik kiimesinden ¢ikarildigi durumda en yiiksek basarim elde edilmistir. Elde edilen
dogruluk oran1 %81 olarak goriilmiistiir.

RF ile elde edilen bagarim metrikleri sonuglarina bakildiginda, klasik miizik tiirline ait sonuglar oldukca yiiksektir.
Rock miizik tiiriinde ise en diisiik degerler elde edilmistir.
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Tablo 1. RF ile basarim metriklerinin sonuglart.

Metrikler

Tiirler Recall Precision Sensitivity Specificity F1-Score
blues 0,81 0,71 0,81 0,97 0,76
classical 0,91 0,95 0,91 0,99 0,93
country 0,69 0,78 0,69 0,97 0,74
disco 0,91 0,81 0,91 0,97 0,85
hiphop 0,83 0,79 0,83 0,98 0,81
jazz 0,81 0,83 0,81 0,98 0,82
metal 0,96 0,86 0,96 0,99 0,91
pop 0,88 0,81 0,88 0,97 0,85
reggae 0,75 0,87 0,75 0,98 0,81
Rock 0,64 0,72 0,64 0,97 0,68

4.2. SVM ile Elde Edilen Sonuclar

Siniflandirict olarak SVM se¢ildigi durum igin ilk olarak veri kiimesine min-max normalizasyonu uygulanmistir.
Ardindan veri kiimesi, egitim i¢in %70 test igin ise %30 olacak sekilde ayrilmistir. Daha sonra SVM algoritmasi
uygulanarak siniflandirmanin islemi gergeklestirilmistir. Tiim siniflar i¢in elde edilen bagarim metriklerinin
sonuglar ve akis diyagramlar1 asagida detaylariyla verilmistir.

SVM Learner
. . . o >N
File Reader Column Filter Normalizer Partitioning
» » Scorer
i i ++ o
(3> > iy > >, Node 25 @"
>
SVM Predictor L g
Node 60 Node 30 Node Node 32
Node 28
Node 36

Sekil 5. KNIME ile SVM algoritmasinin uygulanmasi.

SVM ile uygulanan siniflandirma igleminde, rms ve spektral 6znitelikleri 6znitelik kiimesinden ¢ikarildigi
durumda en yiiksek basarim elde edilmistir. Elde edilen dogruluk orani %72.33 olarak goriilmiistiir.

SVM ile elde edilen basarim metrikleri sonuglarina bakildig1 zaman goriilmektedir ki klasik miizik tiiriine ait
sonuglar oldukea yiiksektir. Rock miizik tiiriinde ise en diisiik degerler elde edilmistir.

4.3. YSA ile Elde Edilen Sonuclar

Siniflandirict olarak YSA secildigi durum i¢in ilk olarak veri kiimesine min-max normalizasyonu uygulanmuistir.
Ardindan veri kiimesi, egitim i¢in %70 test i¢in ise %30 olacak sekilde ayrilmistir. Daha sonra yapay sinir aglari
algoritmast uygulanarak smiflandirmanin islemi gergeklestirilmistir. Tiim smiflar i¢in elde edilen basarim
metriklerinin sonuglari ve akis diyagramlar1 asagida detaylariyla verilmistir.

YSA algoritmasi ile gergeklestirilen siniflandirmada, &zniteliklerden yalnizca rms 6zniteligi degerlendirilecek
Oznitelik kiimesinden ¢ikarildigi durumda en yiiksek basarim elde edilmistir. Elde edilen dogruluk oranit %67.67
olarak goriilmiistiir.
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Tablo 2. SVM ile bagarim metriklerinin sonuglari.

Metrikler
Tiirler Recall Precision Sensitivity Specificity F1-Score
blues 0,72 0,61 0,72 0,94 0,66
classical 0,94 0,89 0,94 0,98 0,91
country 0,63 0,74 0,63 0,98 0,68
disco 0,5 0,71 0,5 0,98 0,59
hiphop 0,48 0,83 0,48 0,99 0,61
jazz 0,86 0,82 0,86 0,97 0,84
metal 0,92 0,76 0,92 0,96 0,83
pop 0,88 0,77 0,88 0,97 0,82
reggae 0,83 0,54 0,83 0,94 0,66
rock 0,34 0,53 0,34 0,97 0,42
RProp MLP Learner
rEE
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Sekil 6. KNIME ile YSA algoritmasinin uygulanmasi.

YSA ile elde edilen basarim metrikleri sonuglarina bakildiginda diger siniflandirma algoritmalarindaki gibi yine
klasik miizik tiiriine ait sonuglar olduk¢a yiiksektir. Rock miizik tiiriinde de yine diger algoritmalardakine benzer
sekilde en diisiik degerler elde edilmistir.

5. SONUC

Bu ¢alismada, GTZAN veri kiimesi kullanilarak miizik tiirlerinin siniflandirilmasi igin farkli 6znitelikler i¢eren bir
yontem gelistirilmistir. Rastgele Orman (RF), Destek Vektdr Makineleri (SVM) ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) gibi
siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak elde edilen sonuglar incelenmistir.

3 farkli algoritma ile gergeklestirilen miizik tiirlerini siniflandirma ¢alismasinda cesitli 6znitelik kombinasyonu
deneyleri neticesinde RF ile %81, YSA ile %67,67, SVM ile %72,33 dogruluk orani elde edilmistir. Elde edilen
sonuclar gosteriyor ki RF algoritmasi diger 2 algoritmadan az bir farkla daha yiiksek bir basarima ulagmistir. Bu
calisma, miizik siniflandirmasinda cesitli algoritmalarin ne oranda basarima ulasacagmi incelemistir. Ayrica
Ozniteliklerin etkileri de irdelenmistir. Algoritmalar arasinda kayda deger bir fark oldugu ve miizik sinyallerinden
elde edilen 6zniteliklerin simiflandirmaya olan etkisi gozlemlenmistir. GTZAN veri kiimesindeki oldukga ¢esitli
Ozniteliklerin kullanilarak hangisinin basarima olan etkisinin ne kadar yiiksek oldugunun 6l¢iilebilmesi imkant
elde edilmistir.

Ozniteliklerin segimi, simiflandirma igin en uygun 6znitelik kiimesini belirlemek igin dnemli bir faktdrdiir. Bu
calismada, ses karakteristik 6zellikleri arasindan en uygun olanlarmin segilmesi i¢in ¢esitli kombinasyonlar
denemigtir. Cesitli 6znitelikler arasinda en belirleyici olaninin MFCC &zniteligi olarak goriilmiistiir. Siniflandirilan
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Tablo 3. YSA ile bagarim metriklerinin sonuglari.

Metrikler
Tiirler Recall Precision Sensitivity Specificity F1-Score
blues 0,62 0,55 0,62 0,95 0,58
classical 0,86 0,91 0,86 0,99 0,89
country 0,71 0,57 0,71 0,94 0,63
disco 0,72 0,62 0,72 0,95 0,67
hiphop 0,73 0,76 0,73 0,98 0,75
jazz 0,85 0,65 0,85 0,96 0,73
metal 0,81 0,79 0,81 0,98 0,80
pop 0,74 0,74 0,74 0,97 0,74
reggae 0,54 0,71 0,54 0,97 0,61
rock 0,15 0,27 0,15 0,96 0,20

miizik tiirleri arasinda, klasik miizik tiiriine ait sonuclar diger tiirlere gore daha yiiksek olmustur. Bu durumun,
klasik miizigin diger miizik tiirlerinden daha belirgin ve ayirt edici 6zelliklere sahip olmasimdan kaynaklandig:
distiniilmektedir. Rock miizik tiirii ise en diisiik sonuglar elde edilen tiir olmustur. Bu durumun ise rock miizigin
diger miizik tiirleriyle karistirilmasina neden olan benzerlikler icermesinden dolay1 oldugu diisiiniilmektedir.

RF algoritmasiyla elde edilen basari orani %81 olarak belirlenmistir. Bu sonug, RF'nin miizik tiirlerini
siniflandirmak i¢in oldukga etkili bir yontem oldugunu gdstermektedir. SVM algoritmasiyla elde edilen basari
orant %72,33 olarak belirlenmistir. SVM algoritmasinin da miizik tiirlerini siniflandirmada basarili oldugu ancak
RF kadar etkili olmadig1r goriilmektedir. YSA algoritmasiyla elde edilen basari orani ise %67,67 olarak
belirlenmistir. YSA'nin da miizik tiirlerini siniflandirmada kullanilabilecek ancak diger iki algoritma kadar etkili
olmayabilecegi sonucuna varilmistir.

Bu sonuglar, miizik tiirlerinin siniflandirilmasinda RF ve SVM gibi makine 6grenimi algoritmalarimin etkili bir
sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. Ancak, daha kapsamli ve hassas bir smiflandirma igin farkli
Ozniteliklerin ve algoritmalarin da incelenmesi gerektigi unutulmamalidir. Bu ¢alisma, miizik ve bilgisayar
bilimleri arasindaki etkilesimi anlamak ve miizik tiirlerinin analizini gelistirmek ig¢in 6nemli bir adim olarak
degerlendirilebilir.

Literatiirdeki mevcut ¢aligmalarda GTZAN veri kiimesi ile yapilan ¢alismalarda genellikle CNN algoritmast
uygulanmistir. Bu ¢alismada, ses sinyallerinden elde edilen 6znitelikler ile miizik siniflandirmada sik¢a kullanilan
3 farkli makine 6grenmesi algoritmasinin performansi 6lgiilerek basarimlari karsilastirilmistir. Bunun yani sira bu
calisma gerek makine Ogrenmesi algoritmalarinin gerekse derin 6grenme algoritmalarmin g¢alistirilabildigi
KNIME platformunda gerceklestirilmistir.

Bu caligmada, miizik sinyallerinden elde edilen 57 6znitelik kullanilmigtir. Ancak, bu &zniteliklerin hepsi
siniflandirma igin esit derecede dnemli veya uygun olmayabilir. Bazi dznitelikler giirtiltii, aykir1 korelasyon gibi
sorunlara neden olabilmektedir. Bu nedenle, farkli &znitelik se¢im veya ¢ikarma yontemleri kullanmak
siiflandirma i¢in en uygun 6znitelik kiimesini belirlemeye yardimci olabilmektedir. Bu ¢alismada kullanilan
algoritmalarin her biri farkli parametreler veya hiper-parametreler gerektirir. Bu parametrelerin degerleri,
siiflandirma sonucunu etkileyebilir. Bu nedenle farkli algoritmalar veya parametreler denemek, siniflandirma icin
en uygun modeli bulmaya yardimci olacaktir.

6. TARTISMA

Miizik siiflandirmada belirli tiirler arasinda ciddi benzerlikler bulunmaktadir. Ornegin rock miizik tiirii ve metal
miizik tiiri arasinda ciddi benzerlikler bulunmaktadir. Bu calismada da bu 2 tiir arasinda ciddi benzerlikler
gozlemlenmistir. Bu durumun asilmasi ve daha isabetli sonuglarin iiretilebilmesi i¢in arastirmacilar hibrit tiirler
iizerinde calismalara yonelebilir. Bu durumda belirli oranlarda ortiigen tiirlere ait parcalarm hibrit kabul edilerek
tir etiketlerinin giincellenmesi ve bu sayede siniflandirma calismalarmin daha belirleyici olabilecegi
ongoriilmektedir.

Gergeklestirilen siniflandirma ¢aligmast ile makine &grenmesi yontemlerinden One g¢ikan ydntemlerin
basarimlarinin karsilagtirilmasit hedeflenmistir. Bu yontemlerden en basarili sonucu veren yontem Rastgele Orman
olarak tespit edilmistir. Bu yontemin miizik siniflandirma g¢alismalarinda oldukga etkili bir yontem oldugu ve
dikkate deger bir algoritma olacagi diisiiniilmektedir. Bunun yani sira farkli algoritmalarin uygulanmasi ile
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ozellikle derin 6grenme algoritmalart ve gesitli hiper-parametre kombinasyonlari ile basarili sonuglar elde
edilebilecegi de g6z ardi edilmemelidir. Kullanilan veri kiimesi olduk¢a genis bir 6znitelik havuzuna sahiptir. Bu
durumun ileriye doniikk calismalarda benzer bir veri kiimesi olusturulmasinda ilham verici olabilecegi
unutulmamalidir.

Bu makine 6grenme yontemlerinin yani sira ¢esitli derin 6grenme yontemleri de eklenerek ¢aligmanin kapsami
genigletilebilir. Bunun i¢in KNIME platformu arastirmacilara gerek verinin 6n islenmesi asamasinda gerekse
simiflandirma agamasinda cesitli imkanlar sunmaktadir.
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