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Oz: Miizik insan yasaminda 6nemli bir yere sahiptir. Internetin yaygin kullanimi miizik endiistrisinde 6nemli
degisikliklere ve gelismelere neden olmustur. Gelismelere ornek olarak c¢evrimi¢i miizik dinleme ve satig
platformlarinin artmasi ve yaygin kullanilmasi, bu platformlarin siirekli gilincellenmesi ve miizik tiirii
smiflandirilmast verilebilir. Miizik tiirii siniflandirmasi miizik Oneri sistemi i¢in 6énemli bir adimdir. Miizigin
bireysel olarak siniflandirilabilmesi i¢in ¢ok fazla sarki dinlenmesi ve tiiriiniin secilmesi gerekir. Bu zaman kaybi1
olmakla birlikte zor bir islemdir. Bu ¢alismada, makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanarak miizikleri tiirlerine
gore siniflandirmak ve kullaniciya benzer tiirde miizik 6nerilmesi amaglanmigtir. Bu amagla, miizik dosyalarinin
dijital sinyal isleme teknikleriyle Oznitelikleri g¢ikarilmis ve elde edilen Ozniteliklerle makine &grenmesi
algoritmalar1 da kullanilarak miizik tiirleri otomatik olarak algilanmis ve 6neri sistemi gelistirilmistir. Calismada
kullanilmak tizere GTZAN veri seti secilmistir. Jupyter Notebook ortaminda sekiz farkli makine 6grenmesi
modeli egitilmis ve bulgular karsilastirilmigtir. Bu amagla veri seti %80 egitim, %20 test olmak iizere ikiye
ayrilarak modellerin dogruluk oranlarina bakilmistir. Test edilen modeller arasinda en basarili sonug %91,792
dogruluk oraniyla XGBoost algoritmasi ile elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Miizik, Siniflandirma, Makine Ogrenmesi.

Machine Learning Based Music Genre Classification and
Recommendation System

Abstract: Music has an important role in daily life. The widespread use of the Internet has led to significant
changes and developments in the music industry. The increase and widespread use of online music listening and
sales platforms, the constant updating of these platforms and the classification of music genres can be given as
examples of these developments. Music genre classification is an important step for the music recommendation
system. In order for music to be classified by individuals require to listen to many songs and choose their genre.
This is a difficult and time consuming process. In this paper, it is aimed to classify music according to its genres
by using machine learning algorithms and to suggest similar types of music to the user. For this purpose, the
features of the music files were extracted with digital signal processing techniques, and the music genres were
automatically detected by using machine learning algorithms with the obtained features and a recommendation
system was developed. The GTZAN dataset was chosen to be used in the study. Eight different machine learning
models were trained in the Jupyter Notebook environment and the findings were compared. For this purpose, the
data set was split into two sets as 80% training and 20% testing, and the accuracy of the models was evaluated.
Among the tested models, the most successful result was obtained with the XGBoost algorithm with an accuracy
rate of 91,792%.

Keywords: Music, Classification, Machine Learning.
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1. Giris

Miizik insan yagsaminda 6énemli bir yere sahiptir. Yapilan aragtirmalara [1] gére miizik dinleyen ve
miizige maruz kalan ¢ocuklarin miizik dinlemeyenlere gére daha basarili olduklari tespit edilmistir.
Miizigin beyni zinde tuttugu ve hafizay1 giiglendirmeye yardimci oldugu iddia edilmektedir.
Miizigin ayrica insan ruhunu dinlendirmeye ve giiclendirmeye yardimci oldugu da kabul gbren bir
goriistiir. Internetin yaygm kullanimi miizik endiistrisinde 6nemli degisikliklere ve gelismelere
neden olmustur. Gelismelere 6rnek olarak ¢evrimi¢i miizik dinleme ve satis platformlarinin artmasi
ve yaygin kullanilmasi, bu platformlarin siirekli giincellenmesi ve miizik tiirii siiflandirilmasi
verilebilir.

Sekil 1°de verilen grafiklerde yillara gore Apple Music [2], ve Spotify [3] kayitli kullanict sayilar
goriilmektedir. Apple Music kullanici sayisi (a) son yilda 6 milyon, spotify (b) iicretli iiye sayisinda
ise son bir yil igerisinde23 milyon artis gerceklesmistir. Spotify’in global 6lgekte kullanici sayist
2022 yilinin son ¢eyreginde 456 milyona ulasmaistir.
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Sekil 1. Apple Music (a) ve Spotify (b) kayitli kullanici sayilari [2-3]
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Glinlimiizde bu platformlarin gelismesiyle insanlar her an ve her yerde miizik dinleyebilmekte,
Spotify, Youtube Music, Apple Music gibi ¢esitli miizik dinleme platformlarindan
yararlanabilmekte ve milyonlarca sarkiya ulagsabilmektedir. Agiklanan verilere [4] gore Spotify’ da
su anda 70 milyon, Youtube Music’ te ise 50 milyondan fazla sarkiya erisim saglanabilmektedir.
Spotify, Apple Music, Tidal, Amazon Music Unlimited ve You Tube Music giiniimiizde en yaygin
kullanilan platformlar olarak karsimiza ¢ikmaktadir [5].

Miizik tiir ve sarki sayilart gz oniine alindiginda dogal olarak siniflandirma gereksinimi ortaya
cikmaktadir. Miizik tiirii siniflandirmasi [6] miizik Oneri sistemi i¢in Onemli bir adimdir.
Siiflandirma igleminin elle gergeklestirilmesi icin ¢ok fazla sarki dinlenmesi ve tiirliniin secilmesi
gerekir. Bu zaman kaybi olmakla birlikte zor bir igslemdir. Bu nedenle miizik tiirii siniflandirmasini
otomatiklestirmek popiiler tilirlerin veya tercih edilen tiirlerin kolayca bulunmasina yardimeci
olmaktadir.

Miizik tiri siniflandirmasi ile ilgili olarak yapilan ilk kapsamli ¢alismalardan biri Tzanetakisve
Cook [7] tarafindan gerceklestirilmistir. Bu c¢alismada ses sinyallerinin miizik tiirlerine gore
otomatik olarak smiflandirilmasi arastirilmistir. Bunu yaparken oncelikli olarak 6znitelik ¢ikarimi
yapilmis ve daha sonra bu 6znitelikler K-En Yakin Komsu algoritmasi ve Gaussian Mixture modeli
ile test edilmistir. Calismada on farkli miizik tiirii i¢in %61°lik bir siniflandirma dogrulugu elde
edilmistir. Diger bir ¢alismada Li ve arkadaslar1 [8] yeni bir 6znitelik ¢ikarimi yontemi olan yerel
ve miizik sinyallerinin bilgilerini ayni1 anda yakalamak i¢in Daubechies dalgacik histogramina
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dayali (Daubechies Wavelet Coefficient Histograms - DCWHS) bir yaklasim 6nermislerdir. Bu yeni
yontemin eski yontemlere gore basari yiizdesi karsilastirilmig, bu amagla MARYSAS (Music
Analysis, Retrieval and Synthesis for Audio Signals) yazilimindan yararlanilmistir. Karatana ve
yildiz [9] tarfindan gergeklestirilen caligmada ise sarkilar, dijital ortamda, sinyal isleme yontemleri
ile incelenmis, Oznitelik ¢ikarimi yapilmis ve makine 6grenmesi algoritmalar1 yardimiyla miizik
tirlerinin otomatik olarak algilanmasi gergeklestirilmistir. Bergstrave arkadaslari [10] miizik tiiri
smiflandirmak i¢in AdaBoost siniflayici, Benetos ve Kotropoulos [11] ise siniflandirma islemlerini
otomatik olarak gerceklestirmek icin tensor tabanli bir yaklasim ortaya koymuslardir. Bu
caligmalarin ortak yonii GTZAN wveri setini kullanmalaridir. Ayni veri seti i¢in Onerilen
algoritmalarin dogruluk oranlar1 Tablo 1’de verilmektedir.

Tablo 1. GTZAN veri seti kullanilan bazi ¢alismalarin dogruluklar

Referans Algoritma Dogruluk (%)
Tzanetakis et al. [6] Gaussian Mixtures  61.00
Lietal. [7] SVM 78.50
Karatana et al. [8] SVM 88.90
Bergstra et al. [9] AdaBoost 82.50
Benetos etal. [10] SVM 75.00

Bu caligmada, literatiirde yer alan ¢alismalardan farkli 6 siniflandirma algoritmasinin performansi
aragtirllmig, miizik tliriinii smiflandirmaya ek olarak bu tiirde kullaniciya miizik Onerilmesi
hedeflenmistir. Sarkilar dijital ortamda sinyal isleme yontemleri ile incelenmis, 6znitelik ¢ikarimi
yapilmig ve makine 6grenme algoritmalari kullanilarak miizik tiirleri otomatik olarak algilanmistir.
Calisma i¢in uygun veri setleri arastirilmis ve onceki ¢alismalar incelenmis [7-11], miizik tiri
siniflandirma amaciyla kullanilabilecek veri setleri ( Tablo 2) arastirilmistir. Calismada, Onerilen
modellerin bagarimlarin1 kiyaslayabilmek amaciyla diger ¢alismalarda kullanilan GTZAN veri seti
tercih edilmistir.

Tablo 2. Arastirilan veri setleri

Veri Seti Parca sayisi Sanatcilar Yil
GTZAN 1000 ~300 2002
Artist20 1.413 20 2007
MSD 1.000.000 44.745 2011
Dataset (songs 42.300 - 2020
in Spotify)

Veri seti se¢imi sonrasi Oznitelik ¢ikarimi gerceklestirilerek makine 6grenmesi algoritmalari ile
siniflandirma islemleri gerceklestirilmistir. Her iki adimda da Python programlama dili ve bu dil
icin gelistirilmis acik kaynakli kiitiiphaneler kullanilmistir. Gelistirme ortami olarak ise Jupyter
Notebook se¢ilmistir.

Bu c¢alismada, kullanilan veri setinin, makine 6grenmesi algoritmalar1 yardimiyla egitilerek bir
miizik tirli smiflandirma ve Oneri sisteminin olusturulmasina odaklanilmigtir. Ayrica,
siniflayicilarin performansini arttirmak tizere farkli algoritmalar test edilerek sonuglar literatiirdeki
caligmalarla kiyaslanmistir.
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2. Yontem ve Araclar

Bu calismada, sisteme yiiklenen miizigin makine Ogrenmesi yontemleri kullanilarak tiiriintin
belirlenmesi ve benzer miizik 6nerisi sunma islemleri gergeklestirilmistir. Calismada izlenen siirece
dair is akis cizelgesi Sekil 2’de sunulmaktadir.

Platform
Kurulumu

Veri Seti Oznitelik
Belirlenmesi Cikarmmm

Model Secimi

Kullanici Ara
yiizii

Sonuglarm
Incelenmesi

Smiflandirma

Sekil 2. Is akis ¢izelgesi

Is akisinda, veri setinin belirlenmesini miiteakip Oznitelik ¢ikarimi yapilarak model secimi
gergeklestirilmistir. Daha sonra bu model platform {izerinden egitilerek siniflandirma basarimi
degerlendirilmis ve sonuglar bir kullanici arayiizii tizerinden incelenmistir.

2.1 Veri Seti

Calismada arastirilan yontemlerin basarimlarini Tablo1’de sunulan diger ¢alismalarla kargilastirmak
tizere GTZAN [7] veri seti secilmistir. GTZAN, G. Tzanetakis tarafindan 6nerilen miizik sinyal
islemede en yaygin kullanilan veri setidir. Bu veri setinde toplam on miizik tiiri yer almaktadr.
Bunlar: blues, klasik, country, disko, hip-hop, caz, metal, pop, reggae ve rock tiirleridir (Tablo 3).
GTZAN veri setinde 2 farkli .csv dosyasi vardir. Ilk .csv dosyasinda her tiirden, 30 saniye
uzunlugunda 100 tane ses dosyasi bulunmaktadir. “Pargalarin tiimii .wav formatinda 22050Hz
Mono 16 bit ses dosyalaridir” [12]. Diger .csv dosyast da ayni yapiya sahiptir ancak sarkilar 3
saniyelik ses dosyalarina ayrilarak olusturulmustur.

Tablo 3. GTZAN veri seti igerigi

Tiir Miktar

1 Blues 100
2 Classical 100
3 Country 100
4 Disco 100
5 Hiphop 100
6 Jazz 100
7 Metal 100
8 Pop 100
9 Reggae 100
10 Rock 100

Toplam 1000
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2.2 Oznitelik Cikarim

Miizik smiflandirma islemlerinde yaygin olarak Timbral doku 6zellikleri kullanilmaktadir [15].
Calismada, Sifir Noktasint Gegme Orani, Harmonikler, Algisal, Spektral Agirlik Merkezi, Spektral
Etek, Mel Frekansi, Chroma Frekansi ve Kepstral Katsayilar1 6znitelikler olarak belirlenmistir.
Ozniteliklere ait temel karakteristik 6zellikler asagida sirasiyla sunulmustur.

e Sifir Noktasini Gegme Orani (Zero Crossing Rate): Bir ses sinyalinin ardisik iki degerinin
farkli isaretlere sahip oldugu durumlara Sifir Noktasini Gegme Orani adi verilir. Bu
durumun goziiktiigii anlar toplaminin, zamana orani Sifir Noktasint Gegme Oran’in1 Verir.
Bu ozellik sinyalin frekansini belirlemenin en basit yollarindan biridir ve sinyalin spektral
ozelliklerinin tahmin edilmesinde fayda saglar [9].

e Harmonikler (Harmonics): Insanlarin ayirt edemedigi 6zelliklerdir. Ses rengini temsil eder.

e Algsal (Perceptrual): Sok dalgasi, ses ritmini ve duyguyu temsil eder.

e Spektral Agirlik Merkezi (Spectral Centroid): Spektrumun kiitle merkezini ifade eder. Ses
sinyalinin izgesel gosteriminin denge noktasi olarak da ifade edilir [9].

o Spektral Etek (Spectral Rollof): Rolloff, spektral seklin dlgiisiidiir. Spektrumdaki dagilimin
belirli bir oranina karsilik gelen frekans degeri olarak tanimlanir[9].

e Mel Frekansi Kepstral Katsayilari (Mel-Frequency Cepstral Coefficients): Mel frekans
olgeklendirmesine dayali spektral 6zelliklerin temsilidir [13].

e Chroma Frekansi (Chroma Frequencies): Spektrumun miizikal oktavin 12 farkli yarim
tonunu temsil eden 12 kutuya yansitildig1 miizik sesi i¢in gii¢lii bir temsildir [14].

o Kepstral katsayilar dogrusal 6l¢eklidir ancak insan 1Khz’in altindaki frekanslari dogrusal
olgekli, tistiindeki frekanslari ise logaritmik 6lgekli olarak duymaktadir. MFFC’nin kullanim
amaci kepstral katsayilarin, insan igitme sistemiyle uyumlu hale getirmektir [9].

Oznitelik ¢ikariminda, miizik ve ses analizi icin agik kaynakli Librosa [15] kiitiiphanesi
kullanilmistir. Bu agsamada veri setindeki sinyallerin 6ndeki ve sondaki sessizlik kirpilmistir. Veri
setinden rastgele bir 6rnek secilmis, secilen sarkinin ses dalgasi ( Sekil 3) olusturulmustur.

Sound Waves in Reggae 40

Sekil 3. Segilen 6rnegin ses dalgasi grafigi

Short Time Fourier (STF) doniisiimi kullanilarak Reggea40 numarali 6rnek i¢in zamana ve
frekansa gore karmagsik genligi tanimlanmistir. Reggea40 numarali 6rnegin STF doniisiimii Sekil 4
’de goriilmektedir.

Sekil 4. Reggea40 numarali 6rnek i¢in STF doniisiimii
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Fourier doniisiim isleminden sonra genlik spektrogrami, desibel 6l¢ekli spektrograma doniistimii
yapilmis ve elde edilen spektrogram ( Sekil 5) incelenmistir.

Sekil 5. . Reggea40 numarali 6rnek i¢in Spektogram incelenmesi

Siniflandirma asamasindan oOnce Verilerin olgeklendirilmesi yapilmig, standartlagtirma islemi
gerceklestirilerek veri setindeki Oznitelikler indirgenmistir. Temel bilesen analiziyle (Principal
Component Analysis- PCA) tiim olast miizik tiir gruplart Sekil 6’daki gibi gorsellestirilerek veri
seti, siniflandirma asamasinda kullanilacak duruma getirilmistir.

PCA on Genres

pal Component 2

Sekil 6. Miizik tiirleri tizerinde temel bilesen analizi
2.3 Model Secimi ve Simiflandirma Algoritmalar:

Makine 6grenmesi, matematiksel ve istatiksel islemler ile verilerden anlamli bilgiler ¢ikararak
tahminlerde bulunan sistemlerin bilgisayar ile modellenmesinin yapildig1 yapay zeka ve bilgisayar
bilimi dalidir. Makine Ogrenmesi, biinyesinde birgok farkli algoritma barindirmaktadir. Bu
algoritmalar, karmasik veri setlerinden anlamli bilgi ¢ikarabilmeye ve analiz edip bir model
olusturabilmeye yardimci olmaktadir. Makine 6grenmesi algoritmalar1 kendi arasinda dort gruba
ayrilmaktadir. Bunlar denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli ve takviyeli algoritmalardir. Denetimli
ogrenmede, giren veriler ile ¢ikan veriler arasinda bir baglanti kurulur ve bunun sonucunda bir
tahmin yapilir. Denetimsiz 6grenmede kiimeleme islemi gergeklestirilir. Kullanilan veriler
simiflandirma barindirmaz. Yar1 denetimli 6grenmede hem etiketli hem de etiketlenmemis veri
kullanilir. Etiketlenmemis veriler biiylik miktarda olurken etiketli veriler kii¢iik miktarda kullanilir.
Takviyeli makine dgrenmesi, gegmis deneyimlerden yararlanir ve sonuca ulastiracak en iyi adapte
sonucu ortaya koymaktadir. Calismada hedeflenen siniflandirma islemi oldugundan dolay1
denetimli algoritmalar tercih edilmistir.

Denetimli 6grenme algoritmalart da kendi iginde ikiye ayrilmaktadir. Bunlar smiflandirma
algoritmalar1 ve regresyon algoritmalaridir. Bazi algoritmalar ise hem simiflandirma hem de
regresyon mantigin1 kullanmaktadir (Sekil 7). Regresyon algoritmalarinda, hedef olan degisken
sirekli degerlerden olusmaktadir. Bu degerler tahmin edilmeye ¢alisilir. Siniflandirma
algoritmalarinda ise hedef degisken kategorik verilerden olusmaktadir. Caligmada, denetimli
O0grenme algoritmalar1 incelenmis ve bu amagla en ¢ok tercih edilen algoritmalar belirlenmistir.
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Model se¢imi ile siniflandirma isleminde kullanilacak olan makine 6grenme algoritmalar1 olarak;
K-En Yakin Komsu, Gaussian Naive Bayes , Support Vector, Random Forest, Ada Boost ,Gradient
Boosting , Lojistik Regresyon ve eXtreme Gradient Boosting algoritmalari se¢ilmistir.

Makine Ogrenmesi

Algoritmalar

Smsflandima/Regresyon
KNN
SVM

Simiflandirma

-Naive Bayes Lojistik Regresyon

~Random Forest
~Gradient Boosting
~eXtreme Gradient Boosting

-AdaBoost

Sekil 7. Calismada secilen ML algoritmalari

Naive Bayes Smiflandirict [16] (Naive Bayes Classifier), olasilik tabanli bir siniflandirma
algoritmasidir. Amaci girdi verilerinin kategorisini (sinifin1) belirlemektir. Bu algoritma ile
siniflandirma yapilirken ilk islemde belirlenen oranda egitilmis veri sisteme girdi olarak girer. Bu
verilerin siniflar1 bastan belirtilmis olmalidir. Girdi verileri tizerinde olasilik islemleri yapilir. Daha
sonrasinda sisteme test verileri girilir ve bu test verilerinin kategorileri 6nceden egitilmis verilere
uygulanan olasilik islemlerinin sonucuna gore belirlenir

AdaBoost Siniflandirma [17] (AdaBoost Classification), kolektif 6grenme yontemlerinden arttirma
(boosting) kullanan bir siniflandirma algoritmasidir. Amaci zayif sonug getirecek birgok veriyi bir
araya getirerek daha giliglii sonug¢ getirecek veriyi olusturmaktir. AdaBoost ilk boosting
algoritmasidir. Egitim veri seti oncelikle zayif 6grenici veri seti ile egitilir. Daha sonrasinda yanlis
olarak ogretilmis olan egitim verilerine daha fazla agirlik verilerek sistem tekrardan egitilir. En iyi
sonug alinana kadar islem devam ettirilir.

K-En Yakin Komsu [18] (K- Nearest Neighbors), smiflandirma ve regresyon islemlerinde
kullanilan bir denetimli algoritma gesididir. Bu algoritma da oncelikle yapilacak olan islem, bir
nesnenin hangi smifa dahil olacagii belirlemek i¢in kendisine yakin ka¢ tane komsu olacaginin
sayisi olan k belirlenir. Bu komsulara olan mesafe belirlenen bir yontem ile hesaplanir. Bu k
sayisina gore test edilen nesne en ¢ok hangi sinifa yakinsa o sinifin liyesi kabul edilir.

Destek Vektor Makinesi [19] (Support Vector Machine), siniflandirma ve regresyon islemlerinde
kullanilan bir algoritmadir. Calisma mantiginda dnce her bir veri, belirli bir koordinatin degeri olan
her bir 6zellik ile sahip oldugumuz 6zelliklerin sayis1 kadar boyutlu bosluga bir nokta olarak ¢izilir.
Ardindan en iyi siniflandirmanin yapilabilecegi bir hiper diizlem belirlenir. Daha sonra test edilen
veriler bu hiper diizleme goére siniflandirilir.

Lojistik Regresyon [20] (Logistic Regression), istatiksel tabanli, siniflandirma ve regresyon

islemlerinde kullanilan bir algoritmadir. Bu algoritmanin amaci bir dizi birbirinden bagimsiz
degisken arasindaki iligkiyi bulabilecek bir model olusturmaktir.
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Rassal Orman [21] (Random Forest), siniflandirma ve regresyon islemlerinde kullanilan bir
topluluk 6grenme yoéntemidir. Ogrenme siirecinden karar agaclarindan yararlanir. Bu karar
agaclarin1 olusturduktan sonra girilen yeni test verilerinin hangi siifa dahil olduguna karar verir ve
siniflandirma islemini gergeklestirir.

Gradyan Arttirma Smiflandiric1[223] (Gradient Boosting Classification), kolektif 6grenme
yontemlerinden boostingi (arttirma) kullanan bir siiflandirma ve regresyon algoritmasidir. Amaci
tahmine dayalt modeller olugturmaktir. Gliglii bir 6grenici veri setini olugturmak i¢in zayif 6grenici
veri setini birlestirerek yiikseltme teknigini kullanir. Bu sayede siniflandirma ve regresyon igslemini
yapacak en iyi model bulunur.

Ekstrem Gradyan Arttirma [23] (eXtreme Gradient Boosting Classification—-XGBoost), hiz ve
performans icin tasarlanmis olan gradyan destekli karar agaglarinin bir uygulamasidir. Gradient
Boosting cercevesi altinda makine 6grenmesi algoritmalarini uygular.

2.4. Deneysel calisma

(Calisma, Pyhton programlama dili kullanilarak Jupyter Notebook ortaminda gelistirilmistir. Jupyter
Notebook [24], ¢esitli programlama dilleri igin etkilesimli ortam saglayan agik kaynak kodlu
programdir. Jupyter Notebook kurulumu Anaconda Enterprice Navigator (AEN) iizerinden
yapilmistir. Kurulum i¢in kullanilan sistem 6zellikleri Tablo 4. ’de verilmistir. AEN Anaconda
sunucusu, diziistii bilgisayarlarin yonetimsel 6n yiizidir. Ag gegidi ise, kullanicilarin kimligini
dogrulayan ve onlar1 otomatik olarak projeleri i¢in uygun AEN bilgi islem diigiimiine yonlendiren
bir ters proxy'dir.

Tablo 4. Sistem Ozellikleri

Bellek Islemci Depolama
AEN Sunucu 2+ GB 2+ ¢ekirdek 20 GB
AEN Gateway 2GB 2 ¢ekirdek 3 MB (minimal

storage required)

AEN Project Nodes 2 GB 2 c¢ekirdek 3 GB/project
(N-machines)

Calismada agik kaynakli Scikit-Learn, Pandas, Numpy ve Librosa kiitiiphanelerinden
yararlanilmigtir.

Scikit- Learn, denetimli ve denetimsiz makine O6grenmeyi destekleyen agik kaynak kodlu bir
kiitiiphanedir. NumPy, SciPy ve Matplotlib iizerine kuruludur. Kiimeleme, simniflandirma ve
regresyon yontemlerini icerir. Veri 6n igleme, boyut kii¢iiltme, 6znitelik segcme ve ¢capraz dogrulama
olmak iizere bir¢ok islemi gergeklestirmek icin ¢esitli araglar sunar.

Pandas, veri isleme ve analizinde kullanilan Python dilinde yazilmis bir kiitiiphanedir. BSD
lisansina sahiptir ve agik kaynak kodludur. Pandas kiitiiphanesi ile veriler hakkinda istatiksel
sonuclar elde edilir. Farkl tiirlerdeki dosyalar1 (“.csv”,”.text”) okumak, veri seti boyutlandirilmasi
gibi birgok islemi gergeklestirmek i¢in kullanilir. Pandas, Matplotlib ve Numpy olmak tizere iki

temel kiitiiphane {izerine kurulmustur. Matplotlib kiitliphanesi, veri gorsellestirme icin; Numpy
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kiitiiphanesi, matematiksel islemler i¢in kullanir. Pandas kiitliphanesi, Numpy ve Matplotlib
yontemlerini daha az kodla erisilmesini saglar.

Numpy, acik kaynakli, BSD lisansina sahip Python kiitiiphanesidir. Bilimsel hesaplamalar i¢in
kullanilir. Cok boyutlu diziler, matrisler {izerinde matematiksel ve mantiksal, sekil isleme, siralama
ve se¢me islemleri i¢in araglar saglar. Lineer cebir, istatiksel islemler ve Fourier dontigiimleri igin
de kullanilir. Numpy, 6ziinde 6nceden derlenmis, optimize edilmis C kodu barindirir. Derlenmis
kodlar sayesinde performans yiikselir. Cesitli donanim ve bilgi islem platformlarini destekler.

Librosa miizik ve ses analizinde kullanilan Python paketidir. Acik kaynakli ve ISC lisanshdir. Kisa
ses pargalarinin islenmesi icin gelistirilmistir. Ses boliimlerinden ritim, tempo ve vurus gibi ses
ozelliklerini belirlemek i¢in kullanilir. Librosa, ses sinyallerinin gorsellestirilmesinde ve ses
ozelliklerinin ¢ikarimi islemleri i¢in ara¢ saglar. Bu kitaplik ile diskten ses yiikleme, spektrogram
temsillerini hesaplama, harmonik-vurmali kaynak ayirma, gibi islemler gerceklestirilir.

2.5. Kullanic1 Arayiizii

Istenilen makine dgrenmesi yontemi segilerek siniflandirma yapilmasi ve o miizik tiiriinde miizik
onerilmesi i¢in Python’ da bir grafik kullanici ara yiizii tasarlanmigtir. Python’ da ara yiiz
tasarlamak icin PyQt5 kiitiiphanesi kullanilmistir. Oncelikle bir form olusturulmus, formun igine de
etiketler, butonlar ve comboBox eklenmistir ( Sekil 8).

Kullanict arayiizii izerinden sisteme miizik yiiklenebilir, yiiklii olan bir miizik dinlenebilir. Makine
ogrenmesi yontemi secilerek hangi algoritma kullanilacag: secilip siniflandir butonu ile miizik tiirii
siniflandirmasi yaptirilabilir, se¢ilen yontemin hangi dogruluk oraninda siiflama yaptig1 izlenebilir
ve sarki oner butonu ile yiiklenen miizik tiiriine yakin miizikler listelenebilir.

Oneri sistemdeki ilk asama da veri seti bir veri tabanma déniistiiriilmiis ve sisteme yiiklenmistir.
Scikit- Learn kiitiiphanesi yardimi ile model olusturulmustur. Yiiklenen miizigin Oznitelikleri
kullanilarak egitim islemi tamamlanmistir. Oneri islemi ic¢in miizik tiiriine uygun miizikler
belirlenmistir. Ve bu miiziklerden 5 tanesinin ismi ekranda kullaniciya sunulmustur.

Miizik Tirli Siniflandirma Ve Oneri Sistemi

Muzik Dosyasini Yukleyiniz Segilen Mizigin Turd

jazz

Makine Ogrenmesi Yéntemi Seginiz
NN |
Segtifjiniz Yntemin Dodruluk Oran

KNN Algoritmasi ile %91
oraninda dogru Onerilen Sarkilar
siniflandinldi.

dassical00071 wav
jarz.00066.wav
Jaz.00094 wav

classical 00020 wav

Siniflandir |

Sarki Oner |

Sekil 8. Kullanici arayiizii

Sekil 8’da goriildiigii lizere kullanici istedigi herhangi bir miizigi yiikleyebilmekte ve istedigi
makine 6grenmesi yontemi segerek miizigin tiiriini siniflandirabilmektedir. Ayn1 zamanda sarki
oner butonu ile secilen tiirlinde ve tiirline yakin miizikler 6nerilmektedir. Yapilan kullanici testlerine
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gore tiirli caz olan bir miizik sisteme yiiklenip smiflandirilmistir. Yiiklenen sarkiya benzer olarak
klasik tlirdeki sarkilarin da onerildigi gézlemlenmistir.

3. Bulgular ve Degerlendirme

Calismada 8 algoritma ele alinmig, egitim sonucunda performansi yiliksek olan algoritmalar
belirlenmistir. Algoritmalarin sisteme dahil edilmesi ve veri setinin egitilmesi i¢in bir fonksiyon
olusturulmus, olusturulan bu fonksiyon modeli, sisteme entegre edilmis ve veri seti egitilmistir.
Veri seti egitim ve test verisi olmak iizere ikiye ayrilmistir.

Her bir model igin elde edilen dogruluk oranlar karsilastirilmis ve en iyi dogruluk oranina sahip
algoritma belirlenmistir. Veri seti ayirma oranlari ve dogruluk oranlar1 Tablo 5’ de verilmistir.
Egitim setinin test setine orani diisiiriildiigiinde dogruluk oranlarmin diistiigli goézlemlenmistir.
Calismada, KNN ile XGBoost her iki test grubunda da %90 iizerinde dogruluk elde etmistir.

Tablo 5. Model egitim test sonuglari
Egitim/Test Verisi e
== Oranlar: 80 % Egitim 70 %Egitim
=20.% Test - 30 % Test

Kullanilan

Algoritmalar

Naive Bayes 0,52302 0,51952
KNN 0,91592 0,91204
RandomForest 0,89089 0,87688
SVM 0,75976 0,75475
Logistic Regresyon 0,70120 0,69770
Gradient Boosting 0,83584 0,83483
Adaboost 0,49149 0,46480
XGBoost 0,91792 0,90224

4. Sonug ve Oneriler

Gergeklestirilen ¢alismada miizik tiirii siniflandirma ve Oneri sisteminin yapilmasi amaglanmistir.
Miizigin giinlik yasamda kullanilmasinin artmasi ile miizik tiirii simiflandirma caligmalar1 da
yayginlagmistir. Miizik tiirli siniflandirma 6neri sistemi i¢in dnemli bir adimdir.

Calisma iki temel asamada gergeklestirilmistir: Oznitelik c¢ikarimi ve &neri sistemi. Yapilan
calismada ilk olarak simiflandirma isleminde ve Oneri sisteminde kullanilacak Oznitelikler, veri
setindeki 6znitelik degerlerine bakilarak belirlenmis ve ¢ikarilmistir.

Veri ilk olarak %80 egitim, %20 test olmak iizere ikiye ayrilip dogruluk oranlarma bakilmistir.
Karsilagtirma yapilmasi igin veri %70 egitim, %30 test olmak tizere ikiye ayrilip tekrar egitilmis ve
sonuclara bakilmistir. Tablo 6’da goriildiigii tizere veri %80-%20 oraninda ayrildiginda daha yiiksek
dogruluk oranina erisilmistir. Ayni tablo incelendiginde en yiliksek dogruluk oranina XGBoost
algoritmasi ile ulasilmistir. XGBoost algoritmasindan sonra en yiliksek dogruluk oranini KNN
algoritmas1 saglamigtir.

1569



ECJSE 2022 (4) 1560-1571 Makine Ogrenmesi Temelli Miizik Tiirii Siniflandirma ve Oneri Sistemi

Tablo 6 Diger ¢alismalarla karsilagtirma

Referans Algoritma Dogruluk Oram
Tzanetakis et al. [6]  Gaussian Mixtures 61.00%
Lietal. [7] SVM 78.50%
Karatana et al. [8] SVM 88.90%
Bergstra et al. [9] AdaBoost 82.50%
Benetos et al. [10] SVM 75.00%
Onerilen Calisma XGBoost 91.72%

Yapilan diger caligsmalarla kiyaslandiginda miizik tiirii siniflandirmanin yani sira bu ¢aligmada 6neri
sistemi de bulunmaktadir. Ayn1 zamanda Tablo 4.1 ‘de goriildiigli iizere daha 6nceden elde edilen
dogruluk oranlarinda %3 tizerinde iyilesme saglanmistir.

Gelecekteki galismalarda, Ozniteliklerin etkileri daha kapsamli sekilde ele alinarak st diizey
Oznitelik ¢ikarma yontemleri lizerine calisilabilir. Derin 6grenme yontemleri yliksek performanslh
hesaplama mimarilerine ihtiya¢ duydugu i¢in projenin ilerideki gelisimi agisindan kullanilabilir.
Gilinlimiizde, kullandigimiz veri setine gore daha fazla miizik tiirii ve sarki bulundugu igin veri
setine daha fazla tiir ve miizik eklenip uygulamanin kullanilabilirligi arttirilabilir.

Yazarlarin Katkilar:

Kavramsal tasarim, P.Y, S.A, ve DS.O tarafindan gerceklestirildi. Yéntem, A.C tarafindan
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tarafindan gerceklestirildi. Makale yazim1 ve gorsellestirme islemleri P.Y, S.A, ve DS.O, makale
inceleme ve diizeltme islemleri ile danismanlik A.C tarafindan yapildi. Tiim yazarlar makalenin son
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