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Ses analizi ile miizik tiirlerinin siniflandirilmasina yonelik kapsamh bir calisma

A comprehensive study of classification of music genres with voice analysis
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Oz

Ses analizi; hastalik tespiti, duygu analizi, miizik tiirleri
siniflandirma gibi bir¢ok alanda uygulanabilen bir analiz
tiriidiir. Ses karakteristik Ozellikleri ile probleme gore
goriintii analizi, veri analizi uygulanarak smiflandirma
yapilabilmektedir. Bu c¢alismada, ses karakteristik
Ozellikleri ¢ikarilarak miizik tiirlerinin  siniflandirmasi
gerceklestirilmistir.  Veri seti olarak 10 mizik tiirii
etiketinden olusan GTZAN kullanilmistir. Analiz
asamasinda, ses boliitleme islemi ve 0&zellik segme
yontemlerinin de miizik tiiriinii siniflandirmaya etkisi
aragtirtlmistir.  Siniflandirma  i¢in  makine §grenme
yontemleri ve derin sinir aglarindan yararlanilmistir.
Analizin ilk asamasinda, sadece ses bolitleme islemi
uygulanmastyla dogruluk degeri %10.58 artis gdstermistir.
Calismanin sonucunda, ses bdliitleme islemi ve oOzellik
segme yoOntemleri uygulanmasi sonrasinda Ogrenme
yontemlerinden Derin Sinir Aglar1 yontemi %95.19
dogruluk degeriyle %14.19 basari artis1 saglamustir.

Anahtar kelimeler: Ses analizi, Makine 6grenmesi, Derin
sinir aglar1, Ozellik segme, Ses boliitleme

1 Giris

Gilinimiizde ses analizi ile alakali saglik, miizik,
konusma (aksan), giivenlik gibi bir¢ok alanda g¢alismalar
yapilmaktadir. Ses (konusma) analizi, ses dosyalari
iizerinden ses karakteristik Ozellikleri ¢ikarilarak yapilan
analiz tiiriidiir. Ses analizi ile ¢ikarilan bu 6zellikler egitime
veri (mfcc, tempo, ...) olarak verilebilmektedir veya sesin
goriintiiye (spectrogram, chromogram, ...) doniistiirildigii
ozellikler olarak goriinti isleme yoluyla sistemde
egitilebilmektedir. Her iki 6zellik tiirii diisiintildiigiinde, ses
analizinin ¢aligma alani oldukca genistir.

Ses analizi araciliftyla ses dosyalar1 sayisal verilere
dontistiiriilmektedir. Bu sayisal veriler ile 6zellik ¢ikarimi
islemi uygulanmaktadir. Elde edilen bu o6zellikler, sesin
karakteristik 6zelliklerini olusturmaktadir. Ses karakteristik
ozelliklerinin egitim agsamasinda kullanilmasi ile olusturulan
sistemin bagarist test verileri ile 6l¢iilmektedir.

Ses analizi kullanilmas1 miizik tiirlerinin tespiti igin
olduk¢a yaygindir. Bir¢ok c¢evrimi¢i miizik platformu,
otomatik olarak miizik tiirlerinin belirlenmesini saglayan
sistemlerin faydali olacagim diisiinmektedir. Bdylece
yiiklenen miizikler, daha rahat bir sekilde otomatik olarak
siniflandirilabilecektir. Ancak direk ses 6zellikleri ile bunu
yapabilmek zordur, spektrogram gibi goriintiiler ile

Abstract

Voice analysis is a type of analysis that can be applied in
many areas such as disease detection, emotion analysis, and
classification of music genres. Classification can be made
by applying image or data analysis according to the
problem with voice characteristics. In this study, the
classification of music genres was performed by extracting
the voice characteristics. GTZAN, which consists of 10
music genre tags, was used as the dataset. In the analysis
phase, the effects of audio segmentation and feature
selection methods on the classification of music genres
were investigated. Machine learning methods and deep
neural networks were used for classification. In the first
stage of the analysis, the accuracy value increased by
10.58% by applying only the audio segmentation. As a
result of this study, after the application of audio
segmentation and feature selection methods, Deep Neural
Network provided an increase of 14.19% with an accuracy
of 95.19%.
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kullanilabilen 6zelliklerde ses karakteristik Ozellikleri ile
sisteme verildiginde belli basar1 saglamaktadir.

Ses analizinde ses dosyasmnin siiresinin  uzun
olabilmesinden dolay1 ses dosyasinin ayristirilarak ses
bolitleme islemi ile analiz gerceklestirilebilmektedir.
Boylece hem veri sayisinda artis hem de daha dogru analiz
saglanabilmektedir. Ayrica elde edilen birgok &zellik ile
beraber analiz asamasinda fayda saglamayan ozellikler
bulunabilmektedir. Bundan dolay1 6zellik segme yontemleri
kullanilarak 6zellik sayis1 azaltilmaktadir. Geleneksel
yontemlerin kullanimi yaygin olsa da, son zamanlarda bu
gorev icin literatlirde oldukga fazla yontem Onerilmistir [1-
2].

Literatiir incelendiginde miizik alani ile alakali birgok
¢aligma bulunmaktadir. Bu ¢aligmalar genel olarak goriintii
islemeyle ses analizinin kullanilmasina dayanmaktadir.
Pelchat ve Gelowitz [3], sarkilar1 kendi miizik tiirlerine gére
smiflandirmak i¢in yapay sinir aglarina girdi olarak
sarkilarin zaman dilimlerinden olusturulan spektrogramlarin
gorintiilerini  kullanmuglardir.  Elbir ve Aydin [4],
melspectogramlarin girdi olarak verildigi yeni bir derin sinir
ag1 modeli ile elde edilen akustik 6zelliklerin ¢ikarilmasina
odaklanan bir miizik tiirii siniflandirma sistemi ve miizik
Oneri motoru Onermiglerdir. Ghildiyal vd. [5], ses
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melspektrogrami ile birlikte ¢esitli modeller igin ¢oklu
girdileri CNN ve makine 6grenme yontemleri igin kullanarak
GTZAN  veri  seti  lzerinde  mizik  tiirlerini
simiflandirmiglardir. Senac vd. [6], miizik tiirii tespiti igin
CNN girdileri olarak, dinamikler, tin1 ve tonalite ii¢ ana
miizik boyutundan secilen sekiz miizik 6zelliginden olusan
kiigiik bir dizi kullaninimi Snermislerdir ve GTZAN veri
setinin basarisim  6lgmiiglerdir. Bahuleyan [7], CNN
modelinin yalnizca spektrogramini kullanarak bir ses
sinyalinin tiir etiketini tahmin etmek i¢in ugtan uca egitildigi
bir derin 6grenme yaklasimli model ile hem zaman alanindan
hem de frekans alanindan el yapimi 6zellikleri kullanan
modeli makine Ogrenme yontemleri ile egiterek
performanslarini  Kkarsilagtirmiglardir. Cheng vd. [8], bir
miizik tiri simiflandirma modeli uygulamak ic¢in 6n
islemede, orijinal ses dosyalarin1 karsilik gelen Mel
spektrumlarina  doniistiirmiisler ve egitim i¢in bu
spektrumlar1 6nerilen CNN modeline vermislerdir. Nanni
vd. [9], hem gorsel hem de akustik olmak iizere farkli 6zellik
gruplarinin birlesimine dayanan otomatik ses siniflandirmasi
yaklasimi1 Onermigler ve Latin Miizik, ISMIR 2004 ve
GTZAN wveri seti lizerinde analiz gergeklestirmiglerdir.
Barros vd. [10], karmasik ses tamimamin genellestirme
yonlerini ~ gelistirmek i¢in kanallar arasit bir mimari
kullanmay1 6nermisler ve analiz i¢in SAVEE, GTZAN ve
EmotiW veri setlerini kullanmuglardir. Prabhakar ve Lee
[11], miizik tiri simiflandirmasi i¢in bes yeni metodoloji
Onermiglerdir. Bu metodolojileri, derin &grenme, seyrek
temsil ve transfer 6grenme cerceveleri, geleneksel makine
ogrenimi teknikleriyle karsilastirildiginda oldukg¢a basarilt
ve ¢ok yonlii olmasina dayandirmislardir. Panagakis ve
Kotropoulos [12], yeni miizik siniflandirma gervevesi
sunmuslardir. Bu ¢ercevede, miizik temsili i¢in kortikal
temsillere basvururken, tiir siniflandirmast igin seyrek
temsile dayali simiflandirma kullanilmislardir. Ses analizi
miizik haricinde duygu analizi ([13]), aktivite ([14]), hastalik
( [15-17]), aksan ([18]) tespiti ve robotik ([19]) gibi bircok
alanda da uygulanmaktadir.

Calismada spektogram gibi goriintiiden yararlanan
Ozellikler kullanilmadan, ses karakteristik Ozellikleri ile

miizik tiirlerinin tespit edilmesi amaglanmaktadir. GTZAN
veri setine ait miizik seslerinden ¢ikarilan ses karakteristik
ozellikleri ile makine 6grenme yontemleri ve derin sinir ag1
(deep neural network - DNN) modeli egitilerek miizik tiiriinii
siniflandirmanin basarist 6l¢lilmektedir. Analiz agsamasinda,
3, 5, 10, 15, 30sn’lik ses boliitleme islemi ve c¢ikarilan
ozellikler iizerinde 6zellik segcme yontemleri uygulamanin
etkisi de arastirilmaktadir. Calismanin katkilar1 sunlardir:

e Sadece ses karakteristik Ozellikleri ile analiz
gerceklestirilmistir.

e Ses bolitlemenin  analize  olumlu  etkisi
gosterilmistir.

e Ogzellik se¢gme yontemleri kiyaslanarak —ses

boliitleme ile etkisi arastirilmistir.

Caligmanin akisi diigiiniildiigiinde, veri seti ve makine
o0grenme yontemleri gibi kullanilan tiim materyal ve metotlar
ikinci baglik altinda anlatilmaktadir. “Bulgular” basligi
altinda ise uygulanan tiim analizler tablo ve sekiller ile
beraber  acgiklanmaktadir.  Caligmanin  sonuglarinin
degerlendirilip tartisilmasi ise dordiincii baglik altinda
gerceklestirilmektedir.  “Sonu¢”  bagligi  altinda  ise
calismanin dzetiyle beraber sonucu aktarilmaktadir.

2 Materyal ve metot

Veri seti, Ozellik secme teknikleri, makine 6grenme
yontemleri ve DNN algoritmast bu baslik altinda
anlatilmaktadir. Ik asamada veri setindeki ses dosyalari
Librosa  kiitiiphanesi  araciligiyla  sayisal  verilere
doniistiiriilerek ses karakteristik 6zellikleri ¢ikarilmaktadir.
Ses dosyalarinin normal 6zellik ¢ikarimina ek olarak hem ses
boliitleme (3, 5, 10, 15, 30sn), hem de 6zellik segme yontemi
uygulanarak bu ozellikler ile yeni egitim dosyalar: elde
edilmistir. Tiim bu varyasyonlar ile Naive Bayes (NB), k-en
Yakin Komsu (K-NN), Rastgele Orman (RO), Destek
Vektor Makineleri (DVM), Lojistik Regresyon (LR),
Ekstrem Gradient Artirma (XGB) makine 6grenme ve DNN
yontemleri egitilerek sistemlerin basarisi analiz edilmistir.
Sistemin isleyisine ait metodoloji Sekil 1’de gosterilmistir.
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Sekil 1. Sistemin metodolojisi
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2.1 Veri seti

Miizik tiirlerini siniflandirma agisindan degerlendirmek
icin GTZAN veri seti [20] kullamlmustir. Veri seti; toplam
10 sinif tan, her biri i¢in 100 tane olmak {izere 1000 miizik
icermektedir. Her biri 30sn olan miiziklerin &rnekleme
frekansi 22.500 Hz, ¢o6ziniirligi ise 16 bittir. GTZAN'daki
miizik tlrleri blues, klasik, country, disko, hip-hop, jazz,
metal, pop, reggae ve rock'tir [20]. GTZAN veri setine ait
miizik tiirlerinin zaman domaininde gdsterimine ait bir 6rnek
Sekil 2’de gosterilmistir. Sekil incelendiginde jazz ve rock
miizik tiirtiniin goriintlisiiniin farkli oldugu géziikmektedir.

1‘ jaz ‘
o‘ b M+ - T
- L 1 |
0 5 10 15 2 25 Rl
time, s
rock

0 5 10 15 2 %5 Rl
time, s

Sekil 2. Zaman domaininde 6rnek veri gosterimi [5]

2.2 Ozellik ¢ikarim kiitiiphaneleri

Ses karakteristik 6zelliklerinin ¢ikarilmasi igin librosa®

ve pyloudnorm? kiitiiphanesi kullanilmustir. Librosa, miizik
ve ses analizi i¢in bir python paketidir. Miizik bilgisi alma
sistemleri olusturmak i¢in gerekli yapi taslarini, 6zelliklerini
saglamaktadir [21]. Pyloudnorm ise ses yiiksekliginin
Olgtilmesini saglayan bir Python kiitiiphanesidir [22]. Bu
kiitiiphaneler aracihigiyla ¢ikarilan 6zellikler Tablo 1°de
verilmistir. Tablo incelendiginde frekans domaininde olan
spectral  Ozelliklerin maksimum, minimum, ortalama,
medyan, standart sapma, uzunluk (range), basiklik
(kurtosis), carpiklik (skew) degerleri de ozellik olarak
¢ikarilmaktadir.  Mel-frequency  cepstral  coefficients
(MFCC) 6zelliginin ise normal ve birinci tiirevinin degerleri
almarak yine minimum, maksimum, vs. degerleri elde
edilmektedir. Buradaki varyasyonlarin hepsi goz Oniine
alindiginda toplam c¢ikarilan 6zellik sayisi her bir ses kaydi
icin 242°dir. Tiim Ozellikler ilizerinde egitim ve test islemi
makine Ogrenme yoOntemleri ve derin sinir aglar1 ile
gergeklestirildikten sonra, Ozellik se¢me yoOntemleri
uygulanarak o6zellik sayisi azaltilmaktadir. Secilerek elde
edilen yeni ozellikler ile makine 6grenme ve derin sinir
aglart  yontemlerinde  egitim  ve  test islemi
gerceklestirilmektedir.

L https://librosa.org/doc/latest/index.html

Tablo 1. Kiitiiphaneler araciligi ile gikarilan 6zellikler

Kiitiiphane Cikarilan Ozellik

Librosa Spectral centroid
Spectral flux
Spectral bandwidth
Spectral flatness
Spectral rolloff
Zero crossing rate
Root mean squared error
Chromagram
Harmonic

Tempo

Mel-frequency cepstral
coefficients

Pyloudnorm Loudness

2.3 Ozellik Secme Yontemleri

Cikarilan 6zellikler arasinda en uygunlari segebilmek ve
ozellik sayisini azaltabilmek i¢in 6zellik segme yontemleri
kullanilmaktadir. 242 olan 6zellik sayis1 yontemlere gore 50-
100 arasinda 6zellige diisiiriilmektedir. Caligmada kullanilan
ozellik se¢me yontemleri sunlardir:

e Geri Yonli Eleme (Backward Feature Elimination -
BFE): Prosediir, tiim oOzeliklerle baslamaktadir. Her
adimda, kiimede kalan en koti 6zellik kaldirilmaktadir
[23].

e Diisiik Varyans Filtresi (Low Variance Filter - LVF):
Her bir siituna ait varyans degeri hesaplanarak varyans
degeri belirli bir esikten diisik olan o6zellikleri
kaldirmaktadir. Sadece sayisal siitunlar i¢in bu yontem

kullanilmaktadir [24].

e Ki-kare (Chi Square - CS): Siniflandirma modellerinin
performansini artiran 6zellikleri segmek i¢in “Ki-kare”
istatistiklerini  kullanmaktadir. Yontem o6zelliklerin
hedef simifa bagimliligi veya bagimsizligi kavramina
dayanmaktadir [25].

e Ozyinelemeli Ozellik Eleme (Recursive Feature
Elimination - RFE): RFE, sarmalayici tipi bir 6zellik
secim algoritmasidir. Bu, yontemin 6ziinde farkli bir
makine dgrenimi algoritmasinin verildigi (SVM, RF,
vs.) ve kullanildigi, RFE tarafindan sarildigi ve
ozelliklerin ~ se¢ilmesine  yardimci  olmak igin
kullanildigi anlamina gelmektedir [26].

2.4 Makine ogrenme yontemleri

Ozellik ¢ikarim, ses boliitleme ve 6zellik segme islemleri
uygulanmast ile egitim ve test asamasinda makine 6grenme
yontemleri kullanilmaktadir. Kullanilan makine 6grenme
yontemleri:

2 https://github.com/csteinmetz1/pyloudnorm
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e Naive Bayes: Olasilik prensiplerine gore hesaplama
yapilarak, verilerin smifin1 olasiliksal tespit etmeyi
amaclamaktadir [27].

e Rastgele Orman: Veri setinden birden fazla egitim veri
seti elde ederek her bir onyiiklemeli egitim veri seti i¢in
bir aga¢ {iiretmektedir. Test asamasinda agaglarin
cogunluk oyu ile siniflandirma yapilmaktadir [28].

e k-En Yakin Komgu: Belirlenen k sayida yakin
komsunun mesafesini inceleyerek test edilecek bir
verinin hangi sinifa atanacagini belirlemektedir [29].

e Lojistik Regresyon: Smiflandirilmis bagimli  bir
degisken ile birden ¢ok bagimsiz degisken arasindaki
iligkiyi, en az degiskeni kullanarak en iyi uyum ile
tanimlamaya ¢aligsan bir algoritmadir [30].

e Extreme Gradient Boosting: Karar agaci altyapisin
kullanarak egim boosting yontemini hesaplamalara
dahil eden algoritmadir [31].

e Destek Vektor Makineleri: Iki veya fazla simfl1 verileri
birbirinden ayirabilecek en uygun olan n-boyutlu hiper
diizlemi bulma esasina dayanmaktadir [32].

2.5 Derin sinir aglar

Bir DNN, noronlarin  6nceki katmandan néron
aktivasyonlarimi girdi olarak aldigi ve basit bir hesaplama
gerceklestirdigi (6rnegin, girdinin agirlikli bir toplami ve
ardindan dogrusal olmayan bir aktivasyon) birden cok
katman dizisinde diizenlenmis bir néron koleksiyonudur.
Agin noronlari, girdiden ¢iktrya karmasik dogrusal olmayan

plw.|z)

Cikts

Sekil 3. DNN mimarisine bir 6rnek [33]

bir eslemeyi (mapping) ortaklasa uygulamaktadir. Bu
esleme, hata geri yayilimi yontemi kullanilarak her bir
noronun agirliklarinin uyarlanmasiyla verilerden
dgrenilmektedir [33]. Ornek bir DNN yapisi Sekil 3’te
gosterilmistir.

3 Bulgular ve tartisma

Librosa ve pyloudnorm kiitiiphaneleri ile ¢ikarilan tim
ozellikler {iizerinde ilk olarak normalizasyon islemi
uygulanmigtir. Bunun nedeni verilerin belli bir standarta
getirilmesidir. Normalizasyon teknigi olarak standartscaler
(standart Slgeklendirici) kullanilmigtir. Bu yontem ile veri
setinin her bir 6znitelik degerinin ortalamasi sifir ve standart
sapmasi bir olacak sekilde yeniden 6l¢eklendirilmektedir.

Her bir verisi 30sn olan normal veri setine ait normalize
edilen tiim zellikler makine 6grenme ve derin sinir aglari

yontemlerine verilmistir. Egitim esnasinda ayrica 5-katmanl
capraz dogrulama yonteminden de yararlanilmigtir. Tim
asamalarda veri setinin %801 egitim, %20’si ise test agsamast
icin kullanilmistir. 30sn’lik ses kayitlarindan olusan 10
simifli veri setine ait yontemlerin basarisi Tablo 2’de
verilmistir. DNN i¢in epoch sayisi 50 belirlenerek 6grenme
oranina gbre erken durdurma uygulanmigtir. Tablodaki
sonuglara gore, en yiiksek dogruluk ve F1-skor degerini
normal analiz sonucunda XGB yontemi vermistir.

Tablo 2. 30sn’lik veri setinin yontemlerdeki basarisi (%)

Normal Analiz 5-Capraz Dogrulama

Yontem F1-skor Dogruluk F1-skor Dogruluk
NB 67.48 67.50 64.61 65.16
K-NN 42.27 43.50 72.01 72.07
RO 79.95 80.00 74.21 74.67
DVM 36.56 39.50 76.80 77.17
LR 50.11 51.00 78.40 78.67
XGB 80.87 81.00 78.02 78.37
DNN 76.86 76.99 80.50 80.25

Sonraki agamada literatiirde sik kullanilan ses boliitleme
islemi 30sn’lik veri setine uygulanmistir. 3’er, 5’er, 10’ar ve
15’er sn olmak iizere 30sn’lik ses kaydi parcalara ayrilarak
daha fazla ses kaydi elde edilmistir (3’er sn’lik yaklagik 10
kat, 5’er sn’lik yaklasik 6 kat, 10’ar sn’lik yaklasik 3’er kat,
15’er sn’lik yaklasik 2 kat fazla egitim-test verisi). Ses
boliitleme islemi sonrasi ses kaydi ve 6zellik sayis1 Tablo
3’te verilmistir. Tablo incelendiginde boéliitleme yapilacak
saniye sayisi azaldike¢a, ses kaydi ve 6zellik sayisinin arttig
goziikmektedir.

Tablo 3. Ses boliitleme sonucu ses kaydi ve 6zellik sayisi

Ses bdliitleme (sn) Toplam ses kaydi Ozellik sayisi
3 9980 9980 x 242
5 5984 5984 x 242
10 2987 2987 x 242
15 1988 1988 x 242
30 999 999 x 242

Ses boliitleme iglemi sonrasi tiim ¢ikarilan 6zelliklere ait
dosyalar, makine 6grenme ve derin sinir aglarina egitim ve
test asamasi icin verilmistir. Ayrica 5-katmanli capraz
dogrulamanin da analize etkisi arastirilmigstir. Ses boliitleme
islemine gbre tiim yontemlerin basarisi Tablo 4’te
gosterilmektedir. Tablodaki sonuglar gosteriyor ki en yiiksek
F1-skor ve dogruluk degeri 3sn’lik ses kaydi igeren veriler
ile XGB yonteminde elde edilmis ve Tablo 3’e gére dogruluk
degeri artig1 saglanmistir.
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Tablo 4. Ses boliitleme uygulanan veri setinin yontemlerdeki basarisi (%)

5-Capraz Dogrulama = Yok

NB K-NN RO DVM LR XGB DNN
F1-skor 58.54 84.77 85.40 81.60 76.81 91.58 88.98

3sn
Dogruluk 59.12 84.72 85.47 81.71 76.90 91.58 88.89
F1-skor 60.08 49.29 84.87 38.13 45.48 89.68 88.91

5sn
Dogruluk 60.65 49.88 84.96 41.02 46.95 89.72 88.47
F1-skor 64.10 47.47 82.39 41.56 49.52 85.88 84.59

10sn
Dogruluk 64.72 49.16 82.61 44.31 50.84 85.95 84.28
F1-skor 61.33 44.26 77.75 37.42 45.24 84.36 83.64

15sn
Dogruluk 61.81 45.48 77.89 40.45 46.23 84.42 83.67

5-Capraz Dogrulama = Var

F1-skor 55.81 69.91 70.83 74.33 71.73 78.14 89.49

3sn
Dogruluk 56.68 69.99 71.34 74.53 71.95 78.26 89.44
F1-skor 58.90 71.30 72.19 76.23 74.85 77.22 88.54

5sn
Dogruluk 59.42 71.02 72.64 76.27 75.00 77.29 88.82
F1-skor 61.31 73.18 73.87 76.93 76.72 77.97 83.68

10sn
Dogruluk 61.57 72.85 74.39 76.17 76.80 78.07 83.72
F1-skor 62.87 73.62 74.89 77.98 78.39 78.11 80.60

15sn
Dogruluk 63.33 73.29 75.30 78.07 78.42 78.22 80.67

Ses boliitleme yapilma igleminin ardindan 3, 5, 10, 15,
30sn’lik olusturulan tiim dosyalar tizerinde BFE, LVF, CS,
RFE ozellik se¢me yontemleri kullanilarak c¢ikarilan
ozellikler azaltilmigtir. Azaltilan 6zellikler iizerinde tim
sistem yeniden egitilerek test edilmistir. Ozellik azaltilmanin
makine dgrenme ve derin sinir aglar1 yontemleri iizerindeki
etkisi Tablo 5’te gosterilmistir. Tablo incelendiginde 6zellik
segme uygulanmasi ve ses boliitleme islemi ile daha bagarili
siiflandirma yapilabildigi gosterilmistir. Her sn veri seti
icin normal veri setine gore basar1 artigi saglanmistir.
Sirastyla en yiiksek Fl-skor ve dogruluk degerleri, 3sn’lik
ses kayitlart ile CS o6zellik segme yontemleri kullanilarak
%95.37, %95.19 ile elde edilmistir. Calismanin her asamast
icin en iyi Fl-skor ve dogruluk degerleri kullanilmasi
sonucunda analizlerin etkileri Sekil 4’te gosterilmistir. Ses
bolitleme iglemi ve  oOzellik segme  yontemleri
uygulanmasiyla basari oraninda artig saglanmistir.

En son asamada 10 miizik tiri i¢in en basarili
yontemlerin siniflandirma raporlart ¢ikarilmistir. Bunun
sonucunda hangi miizik tiirlerinin her asamada daha dogru
tespit edildigi analiz edilmistir. Ilk olarak 30sn igin en
basarili olan XGB yontemine ait siniflandirma raporu Tablo
6’da gosterilmistir. Siniflandirma raporuna gore rock
etiketine sahip miizik tirleri en basarisiz olarak
siiflandirilirken, klasik etiketli miizik tiirii en basarili olarak
simiflandirilmistir. Bir diger analiz igin ise ses boliitleme ve
ozellik secme islemleri sonrasi en basarili olan 3sn’lik ses
kayitlar1 igin CS ozellik se¢cme ydntemi secilmistir. Bu
yonteme ait siniflandirma raporu Tablo 7’de verilmistir.
Tablo incelendiginde klasik ve hiphop miizik tiirii en bagarili
smiflandirilirken, rock miizik tiri en basarisiz
siiflandirilmigtir. Bunun nedeni olarak rock miizik tiiriiniin
reggae, hip-hop, metal gibi temposu benzer miizik tiirleriyle
karigmasi belirtilebilir.
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Tablo 5. Ses boliitleme ve dzellik segme yontemlerine gore yontemlerin basarisi (%) (sirastyla F1-skor, dogruluk)

sn Yéntem NB K-NN RO DVM LR XGB DNN
4778, 67.57, 70.35, 63.04, 54.28, 70.92,
BFE 48.55 67.79 70.69 63.33 55.11 7089 94729464
55.53, 89.38, 88.39, 85.36, 76.21, 89.17,
cs 57.32 89.43 88.43 85.42 76.30 go.13 90379519
3sn
4101, 67.78, 71.29, 61.26, 51.03, 70.91,
LVF 43.74 67.89 7154 61.92 52.86 7094 95169514
55.53, 89.38, 88.33, 85.36, 76.21, 89.17,
RFE 57.32 89.43 88.38 85.42 76.30 go.13 04979440
54.25, 76.57, 75.85, 73.43, 62.44, 7850,
BFE 55.56 76.69 76.19 73.52 63.16 7853 OL17,8087
59.69, 86.48, 87.66, 87.10, 78.78, 89.05,
cs 60.90 86.55 87.72 87.14 78.86 89.06 94.02, 93.82
5sn
46.87, 73.70, 7859, 68.78, 58.27, 80.43,
LVF 49.12 73.94 78.53 68.92 59.15 g.45 03818354
59.69, 86.48, 87.58, 87.10, 7878, 89.05,
RFE 60.90 86.55 87.64 87.14 78.86 80.06 05969357
55.43, 69.74, 70.83, 69.35, 61.12, 73.32,
BFE 56.19 69.90 7141 69.73 62.21 7358 3967371
63.21, 80.43, 82.64, 84.70, 78.38, 84.66,
cs 64.38 80.60 82.78 84.78 78.60 g478 90579047
10sn
52.49, 70.25, 78.79, 75.56, 65.86, 81.02,
LVF 54,85 70.40 78.93 75.75 66.39 gLio  0439,84.28
63.21, 80.43, 85.35, 84.70, 78.38, 84.66,
RFE 64.38 80.60 85.45 84.78 78.60 ga7g  09:99.89.80
50.30, 60.49, 67.04, 62.99, 57,61, 68.46,
BFE 51.51 60.80 67.59 63.32 58.79 6g.34 09066859
67.11, 78.27, 81.80, 83.28, 78.94, 84.82,
cs 67.34 78.14 81.91 83.17 79.15 gao3 81928744
15sn
50.97, 67.34, 79.14, 73.86, 7112, 81.25,
LVF 53.02 67.09 79.15 73.87 71.36 grLip 02698216
67.11, 78.27, 82.35, 83.28, 78.94, 84.82,
RFE 67.34 78.14 82.41 83.17 79.15 gg93  0640,8593
62.95, 72.67, 7657, 78.67, 75.11, 74.33,
BFE 63.00 72.00 77.00 79.00 7550 7450 81357900
70.15, 75.34, 78.49, 86.91, 82.32, 81.06,
cs 70.00 76.00 78.50 87.00 82.50 gLs0 02598200
30sn
64.10, 66.91, 75.62, 78.46, 7750, 81.33,
LVF 64.50 67.50 76.00 78.50 77,50 grs0 /0957830
70.15, 75.34, 80.25, 86.91, 82.32, 81.06,
RFE 70.00 76.00 80.50 87.00 82.50 81.50 81.99, 80.50
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Sekil 4. Her asama i¢in en basarili yontemlerin dogruluk degerlerini igeren grafik (%)
Tablo 6. 30sn’lik veri seti i¢in XGB yOnteminin Tablo 7. 3sn’lik ses boliitleme veri seti i¢in CS yOntemi
siniflandirma raporu sonrast DNN yonteminin siniflandirma raporu
Etiketler Kesinlik  Geri Cagirma Fl-skor  Destek Etiketler Kesinlik  Geri Cagirma Fl-skor  Destek
Disko 0.73 0.76 0.74 21 Disko 0.93 0.94 0.93 186
Metal 0.75 1 0.86 12 Metal 0.98 0.95 0.96 192
Reggae 0.75 0.88 0.81 24 Reggae 0.95 0.98 0.96 202
Blues 0.86 0.82 0.84 22 Blues 0.96 0.97 0.97 206
Rock 0.5 0.47 0.48 15 Rock 0.90 0.92 091 192
Klasik 0.93 0.96 0.95 28 Klasik 0.98 0.97 0.97 206
Jazz 0.86 0.71 0.77 17 Jazz 0.95 0.96 0.96 189
Hiphop 0.94 0.84 0.89 19 Hiphop 0.96 0.97 0.97 218
Country 0.8 0.73 0.76 22 Country 0.95 0.92 0.93 189
Pop 0.89 0.85 0.87 20 Pop 0.96 0.96 0.96 216
Dogruluk 0.81 200 Dogruluk 0.95 1996
Makro ort. 0.8 0.8 0.8 200 Makro ort. 0.95 0.95 0.95 1996
Agirlikly ort. 0.81 0.81 0.81 200 Agwrlikly ort. 0.95 0.95 0.95 1996
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Gegmis c¢alismalarda kullanilan GTZAN veri setinin
basar1 kiyaslamasi Tablo 8’de verilmistir. Ses boliitleme ve
ozellik segme yontemlerinin etkisi analiz edildiginde ¢calisma
basar1 konusunda 6n plana c¢ikmistir. Diger calismalarda
spektrogram ile gériintii analizi de yogunlukta oldugundan,
bu calisma sadece ses iizerine analiz gerceklestirme
acisindan 6zgiindiir.

Tablo 8. Gegmis ¢aligmalar ile basar1 kiyaslamasi

Calisma Dogruluk (%)
Cheng vd. [8] 83.3
Nanni vd. [9] 90.7
Ghildiyal vd. [5] 91.0
Senac vd. [6] 91.0
Prabhakar ve Lee [11] 93.5
Panagakis ve Kotropoulos [12] 93.7
Calismanin Basarisi 95.2
Barros vd. [10] 96.4
Elbir ve Aydin [4] 97.6

4  Sonuglar

Calismada GTZAN veri seti kullanilarak miizik tiirlerinin
simiflandirmas1  amaglanmustir. Smiflandirma  igin
spektogram gibi goriintii 6zelliklerinden ziyade sayisal
degerlere sahip ozelliklerden (mfce, tempo, flux, vs.)
yararlanilmigtir. Analiz agamasinda ses boliitleme ve 6zellik
segme yontemlerinin miizik tiirlerini siniflandirmaya etkisi
de arastirilmistir. Bunun igin 3, 5, 10, 15sn’lik ses boliitleme
islemi ve RFE, LVF, CS, BFE o6zellik segme yontemleri
sisteme uygulanmistir.

Ik asamada 30sn’lik veri setinin 6zellikleri ¢ikarilarak
makine 6grenme ve DNN yontemleriyle analiz edilmistir.
Analiz sonucunda XGB yontemi %81.00°lik dogruluk degeri
elde etmistir. Sonraki asamada ses boliitleme iglemi
uygulanarak ses kayd1 sayisi artirilmig ve daha fazla egitim-
test verisi elde edilmistir. Ses boliitleme islemi ile egitilen
sistemde 3sn i¢in %91.58, Ssn i¢in %89.72, 10sn igin
%85.95, 15sn igin ise %84.42°lik dogruluk degerleri XGB
yontemi ile elde edilmistir. Makine O6grenme yontemleri
incelendiginde XGB yontemleri diger tiim ydntemlerden
daha basarili olmustur. Bu analizlerin sonucunda, 30sn’lik
ses kaydinin test sonuglarina gore %10.58 dogruluk degeri
artig1 saglanmistir. Bunun nedeni olarak ses kaydi sayisinin
artmast ve miizik tlirlerinin daha belirgin egitilmesi
gosterilebilir.

Ses boliitleme islemi sonrasinda, elde edilen veri
setlerine &zellik segme ydntemleri uygulanmistir. Ozellik
segme yontemleri uygulanmas: ile elde edilen analizler
sonucunda, tiim veri setlerinde basari artis1 saglanmistir. En
yiiksek basar1, Ssn ses kayd1 i¢in CS uygulanmasi ile DNN
yontemi Kkullanilarak %95.19 dogruluk degeri ile elde
edilmistir. Sonuclar incelendiginde 6zellik se¢me yontemleri
uygulandiginda en iyi 6zellikler segilerek egitim-test islemi
gergeklestirilmektedir. BoOylece basar1 artist saglanmistir.
Ses boliitleme islemi ve ozellik se¢me uygulanmasi

sonucunda  %14.19’Iuk
gerceklesmistir.

Miizik tiirlerinin kendi igerisinde bagarisi da analiz
edilmistir. Bunun i¢in, 30sn’lik ses kaydina herhangi islem
uygulanmadan elde edilen en iyi basariya sahip XGB ve
3sn’lik CS yodntemi uygulanmasi ile en basarili olan DNN
yonteminin siniflandirma raporlari incelenmistir. Raporlarin
sonuglari rock miizik tlirlinlin daha zor, en kolay ise klasik
miizik tiiriiniin tespit edilebildigini gdstermistir.

Gelecek c¢alismalar saglik alaninda ses analizi
caligmalarina odaklanilmast planlanmaktadir. Hastalik
evreleri tespiti, hastaligin olup olmadig: ses analizi yoluyla
elde edilmeye galisilacaktir.

dogruluk  degeri  artisi

Cikar catismasi
Cikar catigmasi yoktur.
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