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OZET

Siniflandirma isleminin, 6grenme siirecini kolaylastirmasi ve zamandan sagladig: tasarruf
dikkate alindiginda, bu islemin miizik 6grenimindeki katkis1 yadsinamaz. Miizik
siniflandirmasinda en gegerli ve etkili yontemlerden biri miizik tiir siniflandirmasidir. Miizik
iiretiminin hiz kazanmasi ve veri sayisindaki 6nemli artis géz Oniine alindiginda, miizik
tiirlerini siniflandirma siireci artik insanlar tarafindan yapilamayacak kadar karmasik bir hale
gelmistir. Derin sinir aglarinin bu alandaki basarili sonuglar1 da géz 6niinde bulundurularak,
on farkli miizik tliriinii siniflandirabilen bir derin 6grenme algoritmasi gelistirilmesi
hedeflenmektedir. Caligmada on farkli miizik tiirtinii (blues, klasik, country, disko, hiphop,
caz, metal, pop, reggae, rock) iceren GTZAN veri seti lizerinde islemler yapilmistir.
Oznitelik olarak mel frekansi kepstral katsayilari (MFCC), siniflandirict olarak ise
evrisimsel sinir aglari (CNNs) kullanilmistir. Veri setindeki miizik pargalarinin 6n islemesi
yapilarak MFCC degerleri elde edilmis, daha sonra elde edilen bu veriler ile bir CNN modeli
egitilmis ve test verileriyle modelin basaris1 belirlenmistir. Calisma sonucunda, miizik
tiirlerini siniflandirma islemini otomatik olarak gerceklestiren bir model gelistirilmistir.
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ABSTRACT

Allowing that the classification process facilitates the learning process and saves time, the
contribution of this process to music learning is undeniable. One of the most valid and
effective methods in music classification is music genre classification. Given the
acceleration of music production and the significant increase in the amount of data, the
process of classifying music genres has become too complex to be done by humans.
Considering the successful results of deep neural networks in this field, the aim is to develop
a deep learning algorithm that can classify 10 different music genres. In the study, operations
have been performed on the GTZAN dataset, which includes ten different music genres
(blues, classical, country, disco, hip-hop, jazz, metal, pop, reggae, rock). Mel frequency
cepstral coefficients (MFCC) have been used as features and convolutional neural networks
(CNNSs) have been used as classifiers. MFCC values have been obtained by preprocessing
the music pieces in the data set, then a CNN model has been trained with these data and the
success of the model has been determined with the test data. As a result of the study, a model
has been developed that automatically performs the classification of music genres.

Science Code : 90542
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1. GIRIS

Insanoglu, var oldugu ilk giinden beri karsilastign karmasik olay ve olgulari algilama ve
anlama siireglerini kolaylastirmaya ve bir diizene sokmaya ihtiyag duyar. Bu ihtiyaci
karsilamaya yonelik ilk ve en temel yaklagimlardan biri siniflandirmadir [1]. Bu sebeple
ogrenme siirecinin bir gerekliligi olan siniflandirma islemi bilgiye daha kolay ulagabilmenin
bir 6n kosulu olarak degerlendirebilir. Nitekim hayatin her asamasinda kolaylik saglayan
diizen kavraminin bilgi edinme siirecindeki 6nemi yadsinamaz [2]. Bu noktadan hareketle,
anlama ve algilamanin saglanmasina yonelik gerceklestirilen eylemlerde siniflandirma

yoluyla bir diizen olugturmanin gerekliligi belirlenebilir.

Miizik, algilama, ayirt etme gibi siire¢ler sonucunda 6grenmenin beklendigi bir alandir. Bu
alan ozellikle internet kullaniminin artisi ve akilli telefonlar, bilgisayarlar ve tabletler
yoluyla ¢ok kisa siirelerde, ¢cok sayida veriye erisebilmenin getirdigi kolaylikla ¢ok cesitli
bir yapiya biiriinmiis ve bu gelismeler neticesinde diger bilim dallar1 gibi miizik alani da
girift bir yapiya donilismiis ve bu ¢ok faktorlii yapiy1 anlamak ve algilamak zorlagmustir.
Giinlimiizde kullanilan ve miizik erisimini saglayan uygulamalarin 6neri sistemlerinde de bu
problem bir karmasikliga sebep olmakta ve sistemlerin istenilen diizeylerde calismasina
engel olmaktadir. Bu sebeple biriken ve cesitlenen miizik alaninda sistematik bir diizene
ihtiya¢ duyulmaktadir. [3] ‘te de agiklandigi gibi bu diizeni saglamada en gegerli

yontemlerden biri miizikleri tiirlerine gore siniflandirmaktir.

Miizik tiirii siniflandirma isleminin, bahsedilen problemlerin 6nemli bir kisminin agilmasin
saglayacagi diisiiniilmektedir. Ancak bu islem artan ve cesitlenen miizik tiirleri ve parca
sayis1 nedeniyle insanlar tarafindan yapilmasi neredeyse imkansiz bir islem haline
doniigmiistiir. Ayrica insanlarin miizik tiirii siniflandirmasindaki ortalama basarimi %70 tir
[4]. Daha 6nce gerceklestirilen otomatik miizik tiirii siniflandirma ¢alismalarinda bu oranin
asilabildigi gézlemlenmistir. Bu dogrultuda, bu tez ¢alismasinda on farkli miizik tiirtinii
otomatik olarak siniflandirabilen bir derin 6grenme modelinin gelistirilmesi amaglanmugtir.
Bu model sayesinde miizik siiflandirma islemi insanlara gére daha kisa siirede ve daha

yliksek basar1 orani ile yapilabilmektedir.

Tezin organizasyonu su sekildedir. Boliim 1°de tezin konusu, amaci, énemi ve hangi

probleme ¢6ziim getirdigi verilmektedir. B6lim 2’de miizik tiirii siniflandirmasi alaninda



daha 6nce gergeklestirilen calismalar sunulmaktadir. Boliim 3’te tezde kullanilacak olan veri
seti ve bu veri setindeki pargalar1 siniflandirma yapilabilecek sekle getirmemizi saglayan
yontemler aciklanmaktadir. Boliim 4’te derin 6grenme, yapay sinir aglari ve bu yapilarda
kullanilan bazi1 parametreler agiklanmaktadir. Boliim 5’te yapilan deneyler ve bu deneyler
sonucunda ortaya ¢ikan sonuglar sunulmaktadir. Son boliim olan bdliim 6°da ise ¢alismada
elde edilen bulgular goéz Oniine alinarak c¢ikarimlarda bulunulmakta ve bazi Oneriler

verilmektedir.



2. LITERATUR TARAMASI

Otomatik ses analizi sisteminin temelinde 6znitelik ¢ikarimi yer alir. Farkli calismalarda ¢ok
sayida ve degisik tiplerde 6znitelikler kullanilarak bu sistemler gelistirilmistir. Baslarda
cikarilan Oznitelikler kullanilarak istatistiksel yontemler ile ses analizi islemi
gerceklestirilirken, giiniimiizde gelisen teknoloji sayesinde bu islem makine 6grenimi, derin

O0grenme ve yapay sinir aglar1 gibi yapilar kullanilarak gergeklestirilebilmektedir.

Bu tez ¢calismasinda ele alinan ve ses analizinin bir alt alan1 olan miizik tiir siniflandirmasi
uzun yillardir ele alinan ve halen incelenmeye devam edilen bir alandir. Bu bélimde miizik

tiir siniflandirmasi konusunun ele alindig1 dnceki calismalar kisaca agiklanmaktadir.

Calismada kullanilan veri setinin (GTZAN) ortaya kondugu [5] te Tzanetakis ve Cook, tini,
ritim ve perde bilgilerinden olusan 3 6zellik seti ortaya ¢ikarmislardir. Cikarilan 6zellikler
ile istatiksel Orlintlii tanima (SPR) modellerinden Gauss karigimi modeli (GMM) ve k-en
yakin komsu (KNN) algoritmalarini kullanarak 10 farkli miizik tiiriinii siniflandirmislardir.

Siniflandirma sonucunda %61°lik bir dogruluk orani elde etmislerdir.

Tzanetakis ve Li [5]’te kullanilan 6zellik setlerini kullanmislardir. Bu 6zellikleri destek
vektor makinelerini (SVM) ve lineer diskriminant analiz (LDA) algoritmalarina girdi olarak
vermislerdir. Gergeklestirilen ¢alisma sonucunda %71,1°lik bir siniflandirma dogruluk oran1
elde etmislerdir ve insanlarin miizik tiirli siniflandirmasindaki ortalama dogruluk oranini

gecmislerdir [6].

Li ve arkadaslari, GTZAN veri setinden tini, ritim, perde ve Daubechies dalgacik doniistimii
(DWCH) 6zelliklerini kullanmiglardir. KNN, LDA, SVM gibi makine 6grenmesi yontemleri
ile siniflandirma islemlerini gerceklestirmisler ve SVM ile %79’luk bir dogruluk orani elde

etmislerdir [7].

Li ve Ogihara, taksonomi yontemi ile veri seti gruplara ayirarak smiflandirma islemini
gerceklestirmiglerdir. Bu yontem ile elde ettikleri sonucun daha 6ncekine gore %0,7’lik bir

gelisim kaydettigini dile getirmislerdir [8].



Lee ve arkadaslar1, mel frekans kepstral katsayilar1 (MFCC), normalize ses spektrogrami
(NASE) ve oktav tabanli spektral karsitlik (OSC) yontemleri ile elde ettikleri 6znitelikleri
kullanarak LDA ile GTZAN veri setinde %90,6’lik basari elde etmislerdir [9].

Lidy ve Rauber, GTZAN ve ISMIR veri setini kullanmiglardir. Ritim, ritim histogramlar1 ve
spektrum analizlerinden elde ettikleri Oznitelikleri kullanarak SVM ile siniflandirma
islemini gergeklestirmisler ve GTZAN veri setinde %74,9’luk bir dogruluk orani elde
etmislerdir [10].

Chang ve arkadaslari, akustik oOzellikler, tini, doku 06zelliklerini, OSC, oktav tabanli
modiilasyon spektral kontrastini (OMSC), modiilasyon spektral diizliik 6l¢iistinii (MSFM)
ve modiilasyon spektral tepe 6l¢iisiinii (MSCM) kullanarak bir 6zellik seti olusturmuslardir.
Sikistirilmis 6rnekleme (CS) siniflandiricilarint kullanarak GTZAN veri setinde %92,7 lik
bir basar1 elde etmislerdir [11].

Bu tez ¢aligmasinda kullanilan ve dnceki ¢alismalarda da basarili sonuglarin elde edildigi
evrisimsel sinir ag1 (CNN) ses smiflandirmasi islemi i¢in bildigimiz kadariyla ilk kez
Humphrey ve Bello tarafindan kullanilmistir. Farkli smiflandiricilar ile gergeklestirilen
caligmalarda karsilagilan giicliikleri gidermek amaciyla akor tanima isleminde CNN‘i

kullanmislar ve 6nceki modellere oranla daha basarili sonuglar elde etmislerdir [12].

Zhang ve arkadaglar1 [13]’de iki farkli derin 6grenme modeli gelistirerek siniflandirma
basarisini1 gelistirmeyi hedeflemislerdir. ilk modelde maksimum ortaklama ve ortalama
ortaklama islemlerini bir arada kullanmuslardir. ikinci modelde ise birincisine ek olarak
kisayol baglantilar1 kullanarak aga farkli bir katmandan ozellikler ekleyerek modeli

olusturmuslardir [14]. GTZAN veri setinde %87,4’°1lik bir dogruluk orani elde etmislerdir.

Choi ve arkadaglari, 6zellik seti olarak olarak logaritmik mel-spektrogramlari1 kullanarak
CNN’den elde ettikleri Ozellikleri ve mel frekans kepstral katsayilarini birlikte
kullanmiglardir. Bu 6zellik setlerini SVM kullanarak siniflandirmislar ve GTZAN veri
setinde %89,8’lik bir dogruluk oranina ulagmislardir [15].

Feng ve arkadaslari, kisa siireli Fourier doniisiimii spektrogramlarim1 kullanmislardir.

Spektrogramlar1 yinelemeli sinir aglarina (RNN) ve CNN’e girdi olarak vermislerdir. ki



durumdan elde edilen Ozellikleri birlestirmisler, birlestirilen 6zellik setini softmax
katmanina girdi olarak iletmisler ve siniflandirma islemini tamamlamiglardir. GTZAN veri

setinde %92 ‘lik dogruluk oranina ulagsmislardir [16].

Hareesh Bahuleyan, 7 miizik tiirtinden (hip-hop, blues, pop, reggae, rock, tekno, vokal) ve
toplam 40540 6rnekten olusan veri setini kullanmistir. iki farkli yaklasim ile siniflandirma
islemini gergeklestirmistir. Birincisi spektrogramlart girdi olarak alan VGG-16 modeli,
ikincisi ise ¢ikartilan frekans ve zaman diizlemi 6zniteliklerini girdi olarak alan makine
o0grenmesi modelleridir. Son olarak en yiliksek siniflandirma basarimina sahip makine
o0grenmesi ekstrem gradyan yiikselitici (XGB) ve VGG-16 ‘y1 toplu 6grenme (ensemble
learning) ile kombine hale getirerek siniflandirma islemini tamamlamistir. Sonug olarak

%65,0’lik dogruluk orani elde etmistir [17].

Nanni ve arkadaglari, miizik tlir siniflandirmasinda derin 6grenme ozellikleri, akustik
ozellikler ve gorsel 6zellikleri incelemistir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda klasik yontemlerle
elde edilen Ozellikler ile CNN’in kullandig1 o6zelliklerin farkli bilgiler icerdigini
gozlemlemislerdir. Bu fark sebebiyle klasik ve CNN 06zellik vektorlerini birlestirip yeni bir
ozellik seti ortaya ¢ikarmislardir. Bu 6zellik setini kullanarak SVM ile siniflandirma islemini

gergeklestirmislerdir [18].

Cizelge 2.1’de GTZAN wveri seti kullanilarak miizik tiirQi siniflandirmast isleminin
gergeklestirildigi calismalarin isimleri, yazarlari ve elde edilen dogruluk oranlari

verilmektedir.

Cizelge 2.1. Literatiirdeki caligmalar

Yazar Calisma Adi Dogruluk Orani

Tzanetakis ve Cook [5] Musical genre c!assmcatlon %61,00
of audio signals

Factors in automatic

Tzanetakis ve Li [6] musical genre classification %71,10
of audio signals

A comparative study on

Li ve arkadaslar1 [7] content-based music genre %79,00

classification




Cizelge 2.1 (devam). Literatiirdeki ¢aligmalar

Yazar Calisma Adi Dogruluk Orani
Live Ogihara [8] Music gente clasefication wit 475,10
Automatic music genre classification
Lee ve arkadaslar1 [9] based on modulation spectral analysis %90,60
of spectral and cepstral features
Evaluation of feature extractors and
Lidy ve Rauber [10] psycho-acoustic transformations for %74,90
music genre classification
Chang ve arkadaslari [11] Music genre (_:IaSS|f|cat_|on via %92,70
compressive sampling
Zhang ve arkadaslart [13] Im_proved music genre classification %87,40
with convolutional neural networks
Choi ve arkadaglar1 [15] T'Ta.”Sf?r learning for music %89,80
classification and regression tasks
Music Genre Classification with
Feng ve arkadaslar1 [16] Paralleling Recurrent Convolutional %92,00
Neural Network
SampleCNN: End-to-end deep
Lee ve arkadaslari [19] convolutional ne_ural networks_ using %82,10
very small filters for music
classification
Nanni ve arkadaslari [20] Combining v_|sual ar_lo! acoustic features %90,60
for audio classification tasks
Sigtia ve Dixon [21] Improved music feature learning with %83,00

deep neural networks




3. MATERYAL

Bu boliimde caligmada kullanilan veri seti ve verileri derin 6grenme modelinin

anlamlandirabilecegi hale getirmemizi saglayan isaret isleme teknikleri verilmektedir.

3.1. Veri Seti

Derin  6grenme modelleri, smiflandirma, regresyon, kiimeleme gibi islemleri
gergeklestirirken verilere ihtiya¢ duyar. Bu nedenle secgilecek veri setinin dagilimi ve
dogrulugu ¢alismanin verimliligi agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir. Secilecek veri setinin
alanda daha oOnce yapilmis calismalardaki kullanim oran1 ve gecerliligi Onemlidir.
Calismanin dogrulugu ve gecerliligi bu sayede belirlenebilir. Miizik tiirli stniflandirmasinda
onemli bir gegerliliginin bulunmasi ve modelin daha dogru degerlendirilmesini saglayacagi
da goz Oniine alinarak, bu calismada 10 farkli miizik tiiriinii barindiran ve her tiir i¢in 100
farkli 6rnek iceren GTZAN [5] veri seti kullanilmistir. Veri seti 30 saniyelik uzunluga sahip,
22050 Hz frekans ve 16 bit olan 6rnekler icermektedir.

3.2. Isaret Isleme

Giinliik hayatta bulunan fiziksel biiyiikliikleri bir veya daha fazla degiskene bagli olarak
temsil etmemizi saglayan kavrama isaret adi verilir. Ses sinyalleri de gilinlilk hayatta

karsilagtigimiz bu fiziksel biiytlikliiklerden biridir [22].

Isaretleri sayisal olarak temsil ederek makine i¢in anlamli bilgiler elde etmek amaglanir.
Sayisal isaretleri isleyerek ise yeni bilgiler ve isaretler elde edilerek giinliikk hayattaki
biiyiikliikler hakkinda makineye daha fazla bilgi saglanabilir. Ses isaretleri genlik, zaman,
frekans ve faz bilgileri iceren biiyiikliiklerdir. Bu tez calismasinda miizik kesitleri sayisal
isaretler olarak inceleneceginden bu miizik kesitlerinden anlaml bilgiler elde etmek i¢in

sinyal isleme yontemleri kullaniimaktadir.

3.3. Ses Sinyallerinin Islenmesi

Kullanilan miizik kesitleri ses sinyalleri olarak temsil edilen yapilardir. Bu sinyaller yonii ve
siddeti bulunan, zamana bagl olarak siirekli degisen degerlere sahiptir. Ses sinyallerini

bilgisayarin anlayabilecegi hale getirmek i¢in analog olan bu sinyaller belirlenen 6rnekleme



orani ile 6rneklenerek sayisal sinyallere doniistiiriiliirler. Bu islem sonucu elde edilen genlik
ve zaman bilgileri ile olusturulan grafikler ile sinyaller temsil edilir. Sekil 3.1 ve Sekil 3.2°de

kullanilan veri setindeki iki farkli parcanin sinyal gosterimleri verilmektedir.
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Sekil 3.1. Blues-0 sinyal gosterimi
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amplitude
e

=30000 +
o

time (s)

Sekil 3.2. Metal-0 sinyal gosterimi

Zamana bagl olarak siirekli degisen ve diizen icermeyen ses sinyallerinin hem karmasik
olmas1 hem de elde edilecek bilgi ile yapilacak O6grenmenin yeterli verimlilige sahip
olamayacak olmast sebebiyle bir biitiin halinde incelenmemesi gerekir. Bu sebeple sinyaller
belirli sayida pargalara ayirilir ve bilgi elde etme islemi bu pargalardan yola ¢ikarak
gerceklestirilir. Cergeve uzunlugu ve aralik uzunlugu adi verilen iki degisken ise bu
parcalarin boyutunu belirler. Cergceve uzunlugu, bir ¢ercevede bulunan 6rnek sayisini temsil
ederken aralik uzunlugu ise her cergcevenin ne kadar 6rnek sonra baglayacagini belirleyen

degiskendir [23].

Daha 6nce bahsettigimiz, zaman diizlemi tlizerindeki grafikler ve genlik degerleri bir ses
sinyalinin Ozelliklerinin temsil edilmesi icin yeterli bilgiyi barindirmamaktadir. Bu
sinyallerin farkli frekans degerlerine sahip birden fazla siniizoidal sinyalin bir araya
getirilmesi ile olusturuldugu diisiincesinden yola ¢ikilarak gelistirilen ve sinyallerin frekans

bolgesinde temsil edilmesini saglayan yontem Fourier doniisiimiidiir. Bu doniisiim ile



sinyalin zaman diizleminden frekans diizlemine gegisi saglanir. Frekans ve genlik degerleri
ile elde edilen yeni grafiklere de spektrum adi verilir. Sekil 3.3 ve Sekil 3.4’te daha 6nce
zaman diizleminde grafikleri verilen sinyallerin Fourier doniisiimii sonrasi elde edilen

grafikleri verilmektedir.
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Sekil 3.3. Blues-0 hizli Fourier doniisiimii (FFT) grafigi
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Sekil 3.4. Metal-0 FFT grafigi

Fourier doniisiimii sonrasi elde edilen grafikler zaman bilgisi icermemektedir. Bu durumun
oniine gecmek icin ses sinyali pencerelere boliiniir ve bu pencerelere Fourier doniistimii
uygulanir. Bu uygulamaya kisa zamanli Fourier doniisiimii (STFT) adi verilir ve islem
sonucunda olusan grafik ise spektrogram olarak isimlendirilir [23]. Sekil 3.5 ve Sekil 3.6’da

daha once grafikleri verilen 6rneklerin, spektrogram goriintiileri verilmektedir.
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Sekil 3.6. Metal-0 spektrogrami
3.4. Mel Frekans Kepstral Katsayillar1 (MFCC)

Mel Frekans Kepstral Katsayilar1 (MFCC); insan ses algilama sistemine benzer sekilde
ayrim yapilmasini saglayan bir 6zniteliktir. Bu sayede miizik siniflandirma, ses tanima gibi
uygulamalarda yiiksek basarimlara ulasabilen bir yapiya sahiptir [24, 25]. MFCC Sekil

3.7°de gosterilen adimlarin uygulanmasi ile elde edilir.
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Ses Sinyali - Pencereleme E> Fourier Transformu

Mel Filtereleme

Ayrik Kosiniis Logaritmik
Transfromu (DCT) Diizenleme

Sekil 3.7. MFCC adimlari

MFCCyi elde etmek i¢in ses sinyali gercevelere ayrilir ve bu gergevelere Fourier doniisiimii
uygulanir. Bu doniisiim 6ncesinde gercevelerin baslangic ve bitis noktalarindaki stireksizligi
engellemek adina pencereleme yontemi kullanilir. Daha sonra elde edilen isaretin frekanslari

mel frekansina gevrilir [26]. (Es. 3.1)

Mel(f) = 2595xlog, (1+ L) (3.1)

Sinyalin 1 kHz ‘e kadar olan frekanslar1 dogrusal olarak ol¢eklendirilirken daha biiyiik

frekanslar logaritmik olarak 6l¢eklendirilir. Sekil 3.8’de Mel filtrelerinin frekans spektrumu

gosterimi verilmektedir.
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Sekil 3.8. Mel filtreleri [13]
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Frekans diizenlemesi gerceklestirildikten sonra ayrik kosiniis transformu uygulanir ve mel
frekans kepstrum katsayilari elde edilir. Sekil 3.9 ve Sekil 3.10’da daha 6nce grafikleri

gosterilen verilerin MFCC grafikleri verilmektedir.

MFCC
|
wv
=)

I | ‘ -250

Time

Sekil 3.9. Blues-0 MFCC

; T T T :
L R ﬁ_wo

Time

Sekil 3.10. Metal-0 MFCC

Grafikler frekans degerlerine gére MFCC degerlerinin degisimini renk skalasi ile temsil

eden goriintiiler seklinde tanimlanabilir.
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4. METOT

Bu boliimde ¢alismada smiflandirict olarak kullanilan derin sinir aglar1 ve bu yapilarin
temelini olusturan yapay sinir aglar1 verilmektedir. Ek olarak modelin asir1 6grenme
yapmasini engellemek adina kullanilabilecek olan diizenleme (regularization) yontemleri de

aciklanmaktadir.

4.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme [28], makine 6grenmesinin bir alt alanidir. Makine 6grenmesi [29], biiyiik
veri kiimelerini 6rneklerden 6grenme yontemi olarak kullanan algoritmalar ile siniflandirma,
kiimeleme, regresyon vb. gibi iglemleri gergeklestirebilmemize olanak saglayan bir 6grenme
cesididir. Derin 6grenmede ise bu gibi islemleri gerceklestirebilmek icin ¢ok sayida
katmandan olusan yapay sinir aglar1 [30] kullanilir. Derin 6grenmenin giliniimiizde daha
popliler bir yontem haline gelmesinin temel sebebi ise donanim alaninda kaydedilen
ilerlemedir. Ciinkii derin 6grenme yontemleri matris ve vektdr ¢arpimlar gibi yiiksek islem
giicli gerektiren igslemlerden yararlanarak daha once bahsedilen (siniflandirma, regresyon,
kiimeleme vb.) islemleri gerceklestirirler. Bu alanda, son zamanlarda kullanima sunulan ve
paralel islem yapmamiza imkan saglayan ekran kartlar1 (gpu) daha 6nce egitilmesi glinler
veya haftalar alan derin 6grenme modellerini saatler gibi siirelerde egitilebilir hale
getirmislerdir. Daha onceleri tek bir egitimin bile ¢ok uzun siireler almasi, derin 6grenme
modellerinin hiper-parametre optimizasyonlarinin gergeklestirilmesini ¢ok daha gii¢ hale
getirmekteydi. Bu sebeple tam olarak optimizasyonu gerceklestirilememis modeller
kullanilmakta ve daha verimsiz sonuglar ortaya ¢ikmaktaydi. Buna ek olarak ger¢ek zamanli
islemlerin gerceklestirilmesi de miimkiin degildi. Kisaca donanim alanindaki ilerleme ve
paralel hesaplama giiciiniin bize verdigi imkanlar sayesinde derin 6grenme daha dogru ve
hizl1 sonuglar alabildigimiz bir yontem haline gelmis ve buna bagli olarak giin gectikce daha

yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir [28].

Derin 6grenme, belirli bir veri kiimesini kullanarak ¢iktilari tahmin etmemizi saglayan yapay
zekay1 egitmemize olanak tanir. Bu egitim denetimli ve denetimsiz 6grenme ile
gergeklestirilebilir [31]. Denetimli 6grenme, etiketli girdilere gore elde edilecek ciktilara
bagli olarak kontroliin saglandigi yontemdir. Denetimsiz 6grenme ise, belirsiz durumlarda

kullanilan ve kontroliin tamamen yapay zekaya birakildigi yontem olarak tanimlanabilir.
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Daha once bahsedildigi iizere derin 6grenme, ¢ok katmanli sinir aglar ile problemlere
¢oziimler lireten bir yapidir. Bu sebeple bu boliimde dncelikle yapay sinir aglari agiklanmig
daha sonra ise bu yapilarla beraber kullanilan derin 6grenme modellerine ve bu modellerin

optimizasyonu i¢in kullanilabilecek yontemlere deginilmistir.

4.2. Yapay Sinir Aglar1 (ANNs)

Bu boliimde yapay sinir agt (YSA), YSA bilesenleri ve YSA kullanilarak yapilan
smiflandirma islemi detayli olarak acgiklanmaktadir. Ses sinyalleri verilerinin
siniflandirilmasi, geleneksel sinyal isleme ve bircok istatistiksel yontem kullanilarak
olusturulabilmesine ragmen, derin 6grenme ve makine 0grenmesi son yillarda en basarili
yontemler olarak ©one c¢ikmislardir. Bu yontemler halen popiilaritesini korumakta ve
geliserek ilerlemektedir. YSA'lar, makine 6grenmesi ve derin 6grenmede kullanilan ana
araglardan ve en temel pargalardan biri olan yapilardir. Bu sistemler, insan sinir sistemlerinin
yapilarindan ilham alinarak olusturulmustur. Bu sistemler birbirine bagli katmanlardan
olusur ve bu katmanlar icerisinde diiglim adi verilen yapilar yer alir. Bu digtimler sinir
sistemindeki biyolojik noronlara benzer yapilar olarak diisiintilebilir. Katmanlarda yer alan
bu diigiimler, sonraki katmandaki diigiimlere agirliklarla baglhdir. Bu agirliklar kullanilarak
girdiden gelen bilgiler her katmanda agirliklardan faydalanilarak islenir ve bir sonraki
katmana aktarilir. YSA bu bilgileri kullanarak ve agirliklari glincelleyerek 6grenim islemini
gergeklestirir. Bu agirliklar ndronlarda bulunan sinapslar olarak diisiiniilebilir [32]. Sekil

4.1’ de tek ndronlu bir yapay sinir aginin genel yapisi verilmektedir.
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Girdi Bias
degerleri b
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Yerel Fonksiyonu
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agirliklar

Sekil 4.1. Tek néron yapay sinir ag1 yapisi [33]

YSA’da her noron, girdiye gore atanan agirliklar1 kullanarak toplama islemini
gerceklestirir. Her girdi, norona kendi agirligi kullanilarak beslenir. Daha sonra esik degeri
eklenir ve aktivasyon fonksiyonuna girdi olarak verilir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonu

tipine gore, toplamdan bir ¢ikt1 elde edilir. (Es. 4.1)
Ciktr =Y(b+ Y (X * Wp)) (4.1)

Bir YSA genellikle bir giris katmani ve bir veya birden fazla gizli katman ve ¢ikis
katmanindan olusur. Her katman 6nceden belirlenmis sayida ndrona sahiptir. Girdi katmant
ise aga verilen girdinin boyutuna esit sayida nérondan olusur. Bu yap1 sekil 4.2° de

verilmektedir.

Girdiler ——

O

QQQ

aON |

Girdi Gizli Cikta
Katmani Katman Katmam

Sekil 4.2. YSA yapisi [34]
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4.2.1. Aktivasyon fonksiyonlar1

Sinir aglarmin  ¢iktistn1  Olgeklendirmek {izere kullanilan  fonksiyonlar olarak
tanimlanabilirler. Siiflandirma islemi her zaman lineer durumlar i¢in ele alinmaz. Lineer
olmayan durumlarda bu smiflandirilmanin yapilabilmesi i¢in modele lineer olmayan
siiflandirma sinirlart eklemek gerekir. Aktivasyon fonksiyonlart modele bu sinirliliklar
eklemek amaciyla kullanilirlar. Bu sayede siniflandirma islemini gergeklestirebilmemize
olanak saglarlar. Bu boliimde siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlari ve grafikleri

verilmektedir.

Birim basamak fonksiyonu

En basit yapidaki aktivasyon fonksiyonudur. Bir esik degeri belirlenir ve ndronlar buna gore
etkinlestirilirler. Ancak birim basamak fonksiyonu, lineer olarak ayrilamayan verileri
siniflandiramadig1 i¢in makine 6grenmesi ve derin 0grenme alanindaki son c¢alismalarda
tercih edilmemektedir. Verilerin dogrusal ayriminin gergeklestirilebildigi durumlarda
kullanilabilirler. Es. 4.2 ve sekil 4.3’te birim basamak fonksiyonunun matematiksel

gosterimi ve grafigi verilmektedir.

1, x=0
F(x) = {0 20 (4.2)
1 |-
08F
06
g
0.4 r
0.2 r
0
5 -4 3 2 -I1 1 2 3 4 5

Sekil 4.3. Birim basamak fonksiyonu
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Sigmoid fonksiyonu

Birim basamak fonksiyonunun yumusatilmig (smoothened) versiyonu olarak diisiiniilebilir.
Bu sayede dogrusal olarak ayrilamayan problemlerin ¢éziimlenebilmesine olanak saglar. 0
ile 1 arasinda smirlandirilmasindan dolayr siniflandirmanin ne kadar giivenilir oldugu
bilgisini de igerir. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme ¢aligmalarinda siklikla kullanilan bir
aktivasyon fonksiyonudur. Es. 4.3 ve sekil 4.4’te sigmoid fonksiyonunun matematiksel

gosterimi ve grafigi verilmektedir.

1

F(x) = —= (4.3)
1t P
08¢t
06
2
L
04r
0.2r
L
-
5 -4 3 2 -1 0 1 2 3 4 5
X

Sekil 4.4. Sigmoid fonksiyonu

Rektifiye lineer birim (Relu)

Relu, giinlimiizde sinir aglar1 tasarlanirken siklikla kullanilan ve dogrusal olmayan bir
aktivasyon fonksiyonudur. Dogrusal olmamasi lineer olmayan problemlere ¢o6ziim
liretmemizi saglar. Relu sifirdan kiiciik ve esit olan girdileri sifira esitlerken sifirdan biiyiik
girdileri oldugu gibi birakir. Es. 4.4’ten anlagilacagi tizere 0’dan kiiciik degerler i¢in
fonksiyon aktiflesmez. Bu sayede islem hizindan kazang saglar. Ancak bu durum 6lii néron
sorununa neden olabilir. Es. 4.4 ve sekil 4.5’te Relu fonksiyonunun matematiksel gosterimi

ve grafigi verilmektedir.
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F(x) = max (0,x) (4.4)

F(x)

Sekil 4.5. Relu fonksiyonu

Softmax fonksiyonu

Softmax fonksiyonu ¢oklu siiflandirma problemleri i¢in kullanilan bir sigmoid fonksiyonu
cesididir. Verilen her bir girdinin bir sinifa ait olma olasiligini gosteren O ile 1 arasi ¢iktilar

tiretmektedir. Es. 4.5’te softmax fonksiyonunun matematiksel ifadesi verilmektedir.

e*J

F(x)j = Tk ok

k
=1€

i=0,1,...k (4.5)

Hiperbolik tanjant fonksiyonu (tanh)

Hiperbolik tanjant, sigmoid fonksiyonunun 6l¢eklendirilmis bir hali olarak diisiiniilebilir.
Sigmoid fonksiyonundan farkli olarak, hiperbolik tanjant fonksiyonu orijine gore simetriktir
ve -1 ile 1 araliginda degerler alir. Siirekli ve tiirevlenebilir bir fonksiyondur bu sebeple
dogrusal olmayan problemlerde de kullanilabilir. Siniflandirma problemimizde ikiden fazla
siif yoksa softmax yerine tercih edilebilir. ki grubun yer aldifi siniflandirma
problemlerinde negatif girdileri negatif degerlerle ve sifir girdilerini sifira yakin olacak

degerlerle haritalandirmasi bir avantaj saglar. Es. 4.6’da hiperbolik tanjant fonksiyonunun
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(tanh) matematiksel ifadesi verilmektedir. Sekil 4.6’da hiperbolik tanjant fonksiyonun

grafigi verilmektedir.

eX—eX

eX+e~X

tanh (x) =

08
06
047
02r

F(x)
=

0271
-04
-06
-08

Sekil 4.6. Hiperbolik tanjant fonksiyonu

4.2.2. Agirlik giincelleme ve kayip fonksiyonu

(4.6)

Maliyet fonksiyonu olarak da adlandirilan kay1p fonksiyonu, sinir ag1 modellerinin veri seti

icin ne kadar dogru calistigin1 belirlememizi saglar. Bu tespiti egitim siiresince tahmin

edilen ile gergekteki etiketi kiyaslayarak gergeklestirir ve kiyas sonucunda bir hata degeri

dondiiriir. Kayip fonksiyonunun ¢iktist modelin basarist ile ters orantilidir, yani ¢iktidaki

yiikselis basarisiz bir modelin isaretidir. Kayip fonksiyonu, tiireve zit olacak sekilde

agirliklart gilincellemek igin geri yayilim sirasinda hesaplanan hatayi kullanir. Asagida

siklikla kullanilan kayip fonksiyonlari ve esitlikleri verilmektedir.

Ortalama kare hatasi (MSE)

N
Ly, +y'n) =1/n Zn(yn -y’ )?

4.7)
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Karekok ortalama hata (RMSE)

N
Lon+y'y) = \/ 1/nz O —y',)? (4.8)
n
Ortalama mutlak hata (MAE)
N
Ly +¥'n) = 1/nz Yn =", (4.9)
n
Capraz entropi kayb1 (CEL)

(4.10)

N
L(y, + y,n) = 1/”2 |yn * logy’n
n

Sinir ag1 bu kayip fonksiyonlarindan elde edilen bilgileri kullanarak agirliklarimi kayip
fonksiyonunu azaltacak sekilde giinceller. Bu giincellemeyi ise ¢esitli optimizasyon
algoritmalarmi1 kullanarak gerceklestirilebilir. Bu tezde kullanilan optimizasyon

algoritmalarinin bazilar1 asagida agiklanmistir.

Gradyan alcalis

Bu algoritma ile kayip fonksiyonunun birinci mertebeden tiirevi, yani gradyani, mevcut
noktada hesaplanir ve kendi degeri kadar hareket ettirilerek ters yonde egimi artirma islemi
gerceklestirilir. Bu iki adim, her dongiideki agirliklara uygulanir. Batch gradyan alcaligi
(BGD), stokastik gradyan algalis1 (SGD) ve mini-batch gradyan algalisi, yaygin olarak
kullanilan agirlik giincelleme yontemlerinden bazilaridir. SGD'de egitim ornekleri rastgele
karistirilir, baska bir deyisle agirliklar her egitim drneginden sonra giincellenir [35]. Ote
yandan, BGD’de tiim egitim ornekleri agirlik glincellemede kullanilir. SGD, BGD’den daha
fazla hesaplama gerektirir ve daha hassas sonuclar almamizi saglar. Genelde SGD daha
biiytik veri kiimeleri icin ve BGD ise daha kiiciik veri kiimeleri i¢in uygun yontemler
oldugundan, SGD ve BGD’nin bir kombinasyonu olan mini-batch gradyan alcaligi
gelistirilmistir. Bu yontemde agirliklar giincellemek i¢in belirli sayida 6rnekten olugan bir

batch kullanir.
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Uyarlanabilir momentum tahmini (Adam) optimize edici

Momentum, gradyanin momentini dnceki agirlik giincellemelerini baz alarak kullanan ve bu
sayede SGD’nin giincellemesini saglayan terim olarak agiklanabilir. Adam [36], Es. 4.11 ve
4.12°de gosterilen birinci ve ikinci dereceden momentumlar1 kullanan bir optimize edicidir.
Adam'in kullanim amaci, bliylik momentuma bagl olarak global minimumun kagirilmasini

engellemektir.

m, = 1j”B§1 (4.11)
v, = 1_”1;2 (4.12)
Parametre optimizasyonu ise Es. 4.13’te ki gibi gerceklestirilir:

Qr41 = Q¢ — ﬁm,t (4.13)

Kay1p fonksiyonunda minimum noktaya ulagmak i¢in optimize ediciler ile belirli biiyiikliikte
giincellemeler gergeklestirilir. Bu giincellemelerin oranini belirleyen degiskene ise 6grenme
katsayis1 ismi verilir. Biiyiik 6grenme katsayist kayip fonksiyonundaki minimum noktanin
kagirilmasina sebep olurken, kiiciik 6grenme katsayisi ise minimum noktaya ulagamadan
egitimin tamamlanmasina veya bu noktaya cok daha fazla tekrar sonrasinda ulasmamiza
neden olabilir. Bu sebeple 6grenme katsayisinin se¢imi modelin verimliligini dogrudan
etkiler. Sekil 4.7, 4.8 ve 4.9°da sirasiyla kiiciik, ideal ve biiyiik 6grenme katsayilarinin se¢imi
durumunda egitim adimlart boyunca kayip fonksiyonu {izerindeki ilerlemeler

gosterilmektedir.
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Sekil 4.7. Kiigiik 6grenme katsayisi [37]
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Sekil 4.8. Ideal 6grenme katsayisi [37]
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Sekil 4.9. Biiyiik 6grenme katsayisi [37]
4.3. Derin Sinir Aglar

Derin sinir aglarinda “derin”, birden fazla gizli katmana sahip olmak anlamina gelir. Diger
bir deyisle derin sinir aglar1, YSA’larin gizli katman sayisinin artirildigi versiyonlari olarak

diisiiniilebilir. Bu sayede veriler arasindaki iliskileri daha iyi anlamlandirarak daha iyi
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sonuclar elde etmemizi saglarlar. Bu tez ¢alismasinda derin sinir aglarindan biri olan CNN

kullanilmistir.
4.3.1. Evrisimsel sinir aglar1 (CNNs)

[38]’de ortaya konulan CNN’ler son yillarda yiiz tanima, nesne algilama ve konugma tanima
gibi cesitli problemleri ¢ozmek i¢in kullanilan sinir agr modelleridir [39]. CNN’lerin
YSA’lara gore avantajlar1 dogrusal olmayan problemlerdeki 6znitelik ¢ikarma yetenekleri
ve c¢ok boyutlu matrislerin kullanildig1 problemlerde klasik sinir aglarina oranla
kompleksligi daha az olan modellerin gelistirilebilmesidir. Ornegin 3 kanalli ve yiiksek
cozlinlrliikli bir goriintiiniin, klasik sinir aglart ile temsil edilebilmesi i¢in milyonlar
seviyesinde giris noronuna ihtiya¢ duyulacak ve karmasiklik diizeyi ¢ok ytiksek bir sinir ag
mimarisi kullanmak gerekecektir. CNN’ler ise ¢ok daha diisiik komplekslikte mimariler ile
bu problemleri ¢ozebilmemizi saglarlar. CNN’ler genel olarak sekil 4.10°da gosterilen

katmanlardan olusurlar.

" iy 1 -O
AR, . 2 O
| S T 9
=S o 9
Girig Goruntusu Evrigim Ortaklama Tam Baglanti

Sekil 4.10. Genel CNN yapisi [40]

Evrisim katmani

Evrisim katmani1 girdi verilerinden bir 6zellik haritas1 elde etmek amaciyla kullanilan
katmandir. Filtre matrisleri girdi matrisleri lizerinde kaydirilir ve filtre matrisi ve girdi
matrisi degerleri noktasal carpim islemine tabi tutulur. Bu islem girdinin tamamina
uygulanir. Islemler gergeklestirilirken adim aralig1 ve filtre boyutu gibi degiskenler optimize
edilebilir. Carpim sonucunda elde edilen degerler 0znitelik haritas1 veya 6zellik haritasi

olarak bilinen matrisi olustururlar. Evrisim katmaninda aga dogrusal olmayanlik
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kazandirmak i¢in aktivasyon fonksiyonlart kullanilir. Relu, softmax, hiperbolik tanjant
CNN’lerde siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlaridir. Sekil 4.11°de 8x8 boyutundaki

bir girdi matrisine 3x3 filtre matrisi ile uygulanan evrisim islemi verilmektedir.
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\\ e <
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1|lo|la2]|1|lo]o| oc7-a. Z|s|2|3|1]o0
PeTs 1 (o] 1
1|12|o0]|]1]|]0o0|lo|ofo 2|3|3(|3[2]1
o|la1|lofl21]|]o]1]1]0 AL E A BRE:
o|lo|a1]|1]|o0o]|1]|1]o0 Filtre Matrisi s
Oznitelik Haritasi
Girig Matrisi

Sekil 4.11. Evrisim iglemi [41]

Ortaklama katmani

Bu katmanda evrigsim katmani sonucunda elde edilen 6znitelik matrislerine bir boyut azaltma
uygulanir. Ortaklama katmaninda girdiye yine bir filtre matrisi uygulanarak ¢ikti matrisi

elde edilir. Iki tip ortaklama ydntemi bulunmaktadir.

Maksimum Ortaklama: Burada islem gerceklestirilen alanda bulunan en yiiksek degere sahip

deger ¢ikt1 matrisine yazilir.

Ortalama Ortaklama: Bu yontemde ise islem gerceklestirilen alandaki degerlerin ortalamasi

ciktr matrisine yazilir.

Ortaklama katmaninda birgok bilgi kaybolmasina ragmen kompleksligi azaltma, verimliligi
artirma ve asirt 6grenme ihtimalini minimalize etme gibi faydalar1 bulunmaktadir. Sekil

4.12°de 6rnek ortaklama islemleri gosterilmektedir.
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Maksimum Ortaklama Ortalama Ortaklama
29 | 15 | 28 | 184 31 15 | 28 | 184
0 100 | 70 38 0 100 | 70 38
12 1012 7 2 12 | 12 7 2
12 12 45 6 12 12 45 6

2x2 2x2
4 \ J
100 | 184 36 80
12 45 12 15

Sekil 4.12. Maksimum ve ortalama ortaklama [42]

Tam baglanti katmani

Tam baglanti katmaninda, ortaklama katmani sonucunda elde edilen matrisler tek boyutlu
hale getirilir ve siniflandirma islemi gergeklestirilir. Bu katmanin son katmaninda bulunan
ndron sayisi siniflandirma yapilacak olan sinif sayisina esit sayidadir. Evrisim katmaninin
aksine bu katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak genellikle softmax aktivasyon fonksiyonu

kullanilir ve 0 ile 1 arasinda olasiliklar seklinde tahmin edilen ¢iktilar verilir.

4.3.2. Diizenleme yontemleri

Bu bdliimde, agin asir1 6grenme (ezberleme) yapmasini engellemek amaciyla kullanilan

diizenleme yontemlerinin bir kismi agiklanmaktadir.

Birakma operasyonu (Dropout)

Asirt 6grenme, makine grenmesi, YSA’lar ve derin sinir aglarinda karsilagilan ortak bir

sorundur. Sinir aglari, kullanilan girdi ve ¢iktilar arasinda iliskiler kurarak etiketlenmemis
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verilerin siniflarinin tahminini gergeklestirirler. Test verilerinde basarisiz bir siniflandirma

yapilan ancak egitim verilerinde basarili sonuglar alinan sinir aglarinin asirt 6grenme

gergeklestirdigi sOylenebilir. Sinir agin1 daha fazla egitim verisi ile beslemek agin farkl

ozellikleri temsil edebilir hale gelmesini saglayacagindan bu durumu asmak igin

kullanilabilecek yontemlerdendir. Ancak yiiksek sayida egitim verisi agin karmasikligini da

artirmig olacaktir. Bu durum ise daha fazla egitim siirelerine ihtiyag duyulmasina neden

olacaktir. Asir1 6grenmeyi gidermek icin ¢esitli aragtirmalar ylriitiilmiistiir. Srivastava ve

arkadaslar1 [43]’de sinir agindan rastgele noronlarin ¢ikarilmasinin ardindan kalan

noronlarin diger noronlara ait 6nemli bilgileri de tutmaya bagladiklarini kesfettiler.

Birakma islemi, asir1 6grenmeyi azaltarak ag performansini artirmayi amaglayan bir

iyilestirme yontemidir [43]. Her egitim adiminda belirlenen oranda noron ¢ikarilir ve bu

sayede agin genellestirebilme yetenegi artirilmis olur. Bu oran 0 ile 1 araliginda secilen

birakma orani ile belirlenir. Sekil 4.13’te normal ag yapisi sekil 4.14’te ise ayn1 agin birakma

islemi uygulandiktan sonraki yapist gosterilmektedir.

e
O

.
XX
%.é
ANA
0
DK
XX
[/

{/
N
rf&
N
XN
, \

O

1\

\§\
o) “’f .
;i
\

l}

K&

X5
A\\‘.

N

QA

o

0
)

WY
X
%
~' 4:

D
24
%
b

Sekil 4.13. Normal sinir ag1 yapisi [44]
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Sekil 4.14. Birakma islemi sonrasi sinir ag1 yapisi [44]

Erken durdurma (Early stopping)

Erken durdurma da egitim verilerinin bir kism1 dogrulama seti olarak kullanilir. Dogrulama
seti egitimin her tekrarinda agin 6grenme durumunu kontrol etmek i¢in kullanilir. Bu sayede
dogrulama verilerindeki hata orani takip edilebilir ve bu oran yiikselmeye basladiginda
egitim durdurularak asir1  68renme problemi engellenebilir. Ancak bu islem
gerceklestirilirken tiim verileri temsil edebilecek oranda bir dogrulama seti secilmelidir aksi

halde 6grenme tam anlamiyla saglanmadan erken durdurma gergeklestirilmis olur.

Agirlik azaltma (Weight decay)

Agirlik azaltma, kayip fonksiyonuna L1 veya L2 gibi bir diizenlilestirme terimi eklenmesi
ile asir1 6grenmeyi azaltmay1 hedefleyen bagka bir yontemdir. L1, agirliklarin mutlak
degerlerinin toplamidir ve seyrek agirlik matrisleri elde etmemizi saglar. L2, agirliklarin

karelerinin toplamidir ve hesaplamay1 daha verimli hale getirir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde gergeklestirilen deneylerin sonuglar1 degerlendirme metrikleri goz oniine
almarak verilmektedir. Ayrica secilen parametrelerin se¢im sebepleri ve sonuglar1 da

gosterilmektedir.

5.1. Degerlendirme Metrikleri

Bu boéliimde olusturulan modelin basarimini degerlendirmek icin kullanilacak olan

degerlendirme metrikleri agiklanmaktadir.

5.1.1. Karmasiklik matrisi (Confusion matrix)

Karmasiklik matrisi kisaca test verileri igin beklenen ve elde edilen sonuglarin
karsilastirildig: tablo olarak tanimlanabilir. Sekil 5.1°de iki sinif i¢in kullanilan 6rnek bir
karmagiklik matrisi verilmektedir. Bu tabloda bulunan degiskenler kullanilarak cesitli
degerlendirme metrikleri elde edilir ve bu metrikler modelin basarimini degerlendirmek igin

kullanilabilir.

Karmasiklik | Pozitif Tahmin | Negatif Tahmin
Matrisi
Gergek Dogdru Pozitif | Yanlis Negatif
Pozitif {iR) (FN)
Gergek Yanlis Pozitif | Dogru Negatif
Negatif (FP) (TN)

Sekil 5.1. Karmasiklik matrisi

Dogru Pozitif (TP): Pozitif olan degerin pozitif olarak dogru tahmin edildigi veri sayisidir.

Yanlis Pozitif (FP): Negatif olan degerin pozitif olarak yanlis tahmin edildigi veri sayisidir.

Yanlig Negatif (FN): Pozitif olan degerin negatif olarak yanlis tahmin edildigi veri sayisidir.

Dogru Negatif (TN): Negatif olan degerin negatif olarak dogru tahmin edildigi veri sayisidir.
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5.1.2. Dogruluk (Accuracy)

Dogru Pozitif (TP) ve Dogru Negatif (TN) toplaminin, tiim tahminlerin toplamina oranidir.

Es. 5.1°de dogruluk denklemi verilmektedir.

TP+TN

TP+FP+FN+TN (51)

Dogruluk =

5.1.3. Duyarhlik (Recall)

Dogru pozitif (TP) degerinin, dogru pozitif (TP) ve yanlis negatif (FN) degerlerinin

toplamina oranidir. Es. 5.2 ‘de duyarlilik denklemi verilmektedir.

TP
TP+FN

Duyarhilik = (5.2)

5.1.4. Kesinlik (Precision)

Dogru pozitif (TP) sayisinin, dogru pozitif (TP) ve yanlis pozitif (FP) toplamina oranidir.
Es. 5.3’te kesinlik denklemi verilmektedir.

TP
TP+FP

Kesinlik =

(5.3)

5.1.5. F-skoru (F-score)

F skoru, duyarlilik ve kesinlik degerinin harmonik ortalamasidir. Siniflandiricilarin
kiyaslanmasinda siklikla kullanilir ve yanlis pozitif ve yanlis negatif durumlar1 hakkinda
bilgi elde etmemizi saglar. Es. 5.4’te F-skoru denklemi verilmektedir.

__ 2xDuyarhilik«Kesinlik

FSkoru = .
Duyarhlik+Kesinlik (5 4)

5.2. MFCC Parametreleri

Insanlarin miizik tiirlerini smiflandirma probleminde [26]’da agiklandig1 iizere 3 saniye

lizerinde uzunlukta ses dinlemeleri durumunda siiflandirma dogruluklart herhangi bir
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iyilesme kaydetmemektedir. Miizigi insanlar icin {retilmis bir sanat iiriinii olarak
degerlendirecek olursak gelistirilecek modelin de insan tepkisine benzer tepkiler verecek
sekilde gelistirilmesi gerektigi kanisina varabiliriz. Bu sebeple 3’er saniyelik Ornekler
iizerinden MFCC degerleri elde edilmistir. Python’un librosa kiitliphanesi kullanilarak,
[6]’da oldugu gibi n-mfcc, hop-length ve n-fft degerleri sirasiyla 13, 512 ve 2048 olarak
secilmistir ve bunun sonucunda elde edilen 13x130 boyutundaki MFCC degerleri 26x65

boyutlarinda olacak sekilde diizenlenerek kullanilmistir.

5.3. Calisma Ortami

Bu boliimde tezde kullanilan yazilim araglar1 ve donanimlar agiklanmaktadir. Bu ¢alismada

programlama dili olarak Python kullanilmaktadir.

5.3.1. Araglar

Bu boliimde ¢alisma boyunca kullanilan yazilim araglar1 agiklanmaktadir.

Jupyter notebook

Jupyter Notebook, ¢ok sayida programlama dili ile kullanilabilen, kod diizenlenmeye ve
calistirmaya yarayan agik kaynakli bir web uygulamasidir. Calisma boyunca gelistirilen

kodlar bu ara¢ kullanilarak derlenmis ve ¢alistirilmistir.

Numpy

Numpy, Python programlama dili igin gelistirilmis olan ve niimerik islemleri hizli bir sekilde
gergeklestirmemize olanak saglayan bir hesaplama kiitiiphanesidir. Matriks, tensor gibi

yapilar lizerinde islemler gerceklestirebilmemize olanak saglar.

Pandas

Pandas, Python programlama dili i¢in gelistirilmis makine Ogrenmesi alaninda siklikla
kullanilan agik kaynakli bir veri analizi ve isleme aracidir. Pandas, Numpy kiitliiphanesinin

lizerine inga edilmis bir kiitliphanedir.
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Tensorflow

Tensorflow, makine Ogrenimi alaninda kullanilan hesaplamalari, islemleri ve
gorsellestirmeleri gergeklestirebilmemize olanak saglayan acik kaynakli bir yazilim
kiitiiphanesidir. Tensorflow ile bir makine 6grenmesi modeli gelistirebilir, egitebilir ve
gelistirilen bu modeli kaydedebilirsiniz. Calismada kullanilan Keras uygulama arayiizi,
Tensorflow kiitiiphanesinin altyapisin1 kullanarak gerekli islemleri gergeklestirdiginden,

dolayl1 bir kullanim s6z konusudur.

Keras

Keras, Python proglamlama dili i¢in gelistirilmis olan bir yapay sinir ag1 uygulama
arayliziidiir. Tensorflow veya Theano altyapisini kullanarak ¢aligir. Katmanlar halinde sinir
aglariin olusturulabilmesine olanak saglayan yapisi sayesinde daha kisa kodlar ile karmagik

modeller gelistirilebilmesine olanak saglar.

5.3.2. Donanim

Bu tez ¢alismasi boyunca gercgeklestirilen deneyler iki farkli donanim ortami iizerinde
gerceklestirilmistir. ilk donanim ortami Nvidia GTX1660Ti ekran kartinin ve Nvidia’nin
Cuda altyapisinin kullamldig: fiziksel donanim ortamudir. Ikinci donanim ortami ise Google
Colab ile bulut ekran kartlari {izerinden deneylerin gergeklestirildigi sanal donanim
ortamidir. Google Colab ortaminda iki farkli bulut ekran karti kullanilarak deneyler
gergeklestirilmistir. Bu bulut ekran kartlar1 Nvidia Tesla T4 ve Nvidia Tesla K80’dir.

5.4. CNN Parametre Secimi ve Sonuclar

Bu boliimde yapilan deneyler ile farkli hiper parametrelerin modelin basarima ile iliskisi ele

alimmakta ve en basarili sonuglarin elde edildigi modelin yapisi verilmektedir.

5.4.1. Egitim, test ve dogrulama orani

Makine 6grenmesi ve derin 6grenmede veri setinin kiimelenmesi gergeklestirilmemisse ilk
olarak ele alinmasi gereken parametre verilerin egitim, test ve dogrulama kiimelerine

ayrilmasidir. Kullanilan veri seti GTZAN‘da veriler onceden kiimelenmedigi icin farkl
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oranlarda segilen kiimeleme oranlarinin sonuglart incelenmistir. Cizelge 5.1°de farkli

oranlardaki test ve dogrulama kiimeleri yiizdeleri i¢in elde edilen test dogruluk oranlari

verilmektedir. Sekil 5.2 ve 5.3’te ise en yiiksek dogruluk oraninin elde edildigi %10 test ve

%10 dogrulama ayrimi i¢in egitim siiresince ki dogruluk ve kayip grafikleri verilmektedir.

Calismada sonraki hiper parametre secimleri bu oran kullanilarak ger¢eklestirilmektedir.

Cizelge 5.1. Test ve dogrulama oranina gore dogruluk

Test Orani Dogrulama Oran Dogruluk
%10 %10 %94,30
%15 %15 %93,73
%10 %20 %93,30
%20 %10 %92,20
%20 %20 %91,05
%30 %10 %90,90
%10 %30 %91,76

10

accuracy

0.0

model accuracy

0.2 1

epoch

Sekil 5.2. Dogruluk grafigi
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Sekil 5.3. Kayip grafigi

5.4.2. Diger parametreler

Derin 6grenme modellerinde ¢ok sayida parametre bulunmasi ve bu parametrelerin modelin
basarisin1 etkilemesi sebebiyle optimum degerlerinin bulunmasi dogru modelin
gelistirilmesinde 6nemli bir etkendir. Parametre optimizasyonu i¢in baslangic degerleri: 32
batch boyutu, 128 filtre, Relu-Softmax fonksiyonlari, Adam optimize edici ve ortalama
ortaklamadir. Baglangi¢ parametrelerinin teker teker degistirilmesi sonucunda elde edilen

dogruluk oranlar ¢izelge 5.2°de verilmektedir.

Cizelge 5.2. CNN parametre optimizasyonu

Parametre Cesidi Parametre Dogruluk
128 %93,40
64 %92,73
Batch Boyutu 32 9694 30
16 %94,20
256 %93,90
. 128 %94,30
Filtre Sayisi 64 990,60
32 %386,20
Relu-Softmax %94,30
. . Hiperbolik Tanjant-Softmax %92,30
Aktivasyon Fonksiyonu Relu-Sigmoid 969300
Hiperbolik Tanjant-Sigmoid %94,20
Adam %94,30
SGD %63,20
. - RMSProp %94,20
Optimize Edici Adamax 987,10
Adagrad %066,50
Nadam %094,10
Maksimum Ortaklama %93,10
Ortaklama Katmant Ortalama Ortaklama %94,30
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5.5. Onerilen Model ve Sonuclar

Gergeklestirilen parametre optimizasyonlari sonrasinda en basarili sonuglarin elde edildigi
model sekil 5.4’te gosterilmektedir. Egitim geri yayilim algoritmasi kullanilarak 80 tekrar
olacak sekilde gergeklestirilmistir. Optimize edici olarak Adam, hata fonksiyonu olarak ise
seyrek kategorik capraz entropi (Sparse Categorical Cross Entropy) kullanilmigtir. Ayrica
EK-1’de onerilen CNN modeline ait kaynak kodu verilmektedir.

256@15x5 256812x2
S 12256

Tam Bagh Katman

Global Ortalama
Ortaklama

Sekil 5.4. Onerilen CNN yapis1

Modelin daha dogru bir sekilde degerlendirilmesi adina egitim ve test verilerinin yerlerinin
degistirilerek modelin egitildigi k-katlamali ¢apraz dogrulama modele uygulanmis ve
%93,4°liik bir test dogruluk oran1 ortaya ¢ikmistir. Daha 6nceki caligsmalarin bazilarinda bu
oran gecilse de [45]’te aciklandig1 lizere GTZAN veri setinde bulunan giiriiltii ve hatalar
sebebiyle elde edilebilecek anlamli en yiiksek dogruluk oran1 %94,50’tir. Bu sebeple bu tez

caligmasinda en son teknoloji (state of the art) olarak %94,50 oran1 baz alinmaktadir.

Onerilen modelin %94,30’luk test dogruluk oranina sahip bir katlamasi igin karmasiklik
matrisi sekil 5.5’te verilmektedir. Ayrica yine ayni katlama i¢in ¢izelge 5.3’te Onerilen
modelin sinif bazinda degerlendirilmesi adina her smif i¢in duyarlilik, kesinlik ve F-skoru

degerleri verilmistir.
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blues - 0 0 -100
dassical 0 0
country 0 0 - 80
disco 0 0 0
hiphop 0 0 3 1 - 60
jazz 2 0 O 0 O
metal 0 0 0 0 0 -40
pop 2 o B2 o [ o
reggae 4 P 1 0 2 - - 20
rock ! 1 2 1 1 1 0 2 0 : 0
88
Sekil 5.5. Onerilen model karmasiklik matrisi
Cizelge 5.3. Simiflara gore degerlendirme metrikleri
Tiir Duyarlilik Kesinlik F-Skoru
Blues %98,88 %94,62 %96,70
Classical %95,83 %95,83 %95,83
Country %94,57 %89,69 %92,06
Disco %97,06 %96,12 %96,59
Hiphop %94,44 %95,33 %94,88
Jazz %95,15 %93,33 %94,23
Metal %96,36 %99,07 %97,70
Pop %92,23 %93,14 %92,68
Reggae %88,99 %98,98 %93,72
Rock %89,77 %85,87 %87,78
Tum Turlerin Ortalamasi 2094,20 %094,33 0094,22

Deneyler sonucunda en yiiksek bagarim oranlari blues ve metal tiirlerinde elde edilmistir. En
diisiik oranlar ise rock ve country tiirlerinde elde edilmistir. Kesin olmamakla birlikte bu
durumun nedeni 3 saniyelik pargalarin bu iki tiir i¢in yeterli bilgiyi igermemesi veya bu iki
tiirde benzer seslerin bulunmasi olabilir. Kesin bir yargiya varilamamasinin nedeni, derin

ogrenmede hala tam olarak inceleyemedigimiz alanlarin bulunmasidir. Cizelge 5.4’te daha
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once GTZAN veri setine uygulanmis ¢aligmalarin bazilarinin dogruluk oranlari1 ve 6nerilen

modelin dogruluk oran1 verilmektedir.

Cizelge 5.4. GTZAN veri setindeki sonuglar

Calisma Test Dogrulugu

Onerilen Model 993,40
Lee ve arkadaslari 982,10
Choi ve arkadaslari 9689,80
Lee ve arkadaslari 990,60
Nanni ve arkadaglar %90,60
Zhang ve arkadaslar1 %87,40
Feng ve arkadaglari 2092,00
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6. SONUC VE ONERILER

Miizigin ¢ok unsurlu ve karmasik yapisi nedeniyle, miizigi alt siniflara ayirarak incelemek
bu karmasiklig1 azaltmakta ve dolayisi ile 6grenme ve anlama siireclerini daha hizli ve kolay
hale getirmektedir. Bu ayrim1 yaparken kullanabilecegimiz en gegerli yontemlerden biri de
miizikleri tlirlerine gore siniflandirmaktir. Miizik 6grenimi ve 6gretimi siirecinde miizik tiir
siiflandirmasi, algilama ve yorumlamayi kolaylastirmasi ve Ogrenme siirecinde daha
belirgin ¢izgiler olusturmasi agisindan biiyiik dnem tasimaktadir. Ozellikle teknolojik
gelismeler ve internet erisiminin son derece kolay bir hale gelmesi ile birlikte, tiretim ve
tiketim hiz1 artmig, bu durum miizik alaninda da kendini gostermistir. Teknolojinin
sagladigi bu kolayliklar hem ¢ok sayida parca iiretilmesine hem de farkl tiirler gelistirmeye
imkan tanimaktadir. Bu durumun sonucunda ortaya ¢ikan karmasik yapida insan eliyle bir
siiflandirma islemi yapabilmek daha zor bir hal almis dolayist ile bu iglemi yapay zeka
kullanimiyla gerceklestirme fikri 6n plana ¢ikmistir. Bu tez ¢alismasinin ana fikri de derin
O0grenmenin bu siniflandirma islemini insanlardan daha hizli ve daha basarili sonuglarla

gerceklestirebilecegidir.

Yapilan aragtirmalar sonucunda, daha onceki ¢alismalarda kullanilan modellerin sonuglari
ve konu ile ilgili deneyler dikkate alinarak, evrisimsel sinir aglari ve 26x65 boyutundaki mel
frekans kepstral katsayilar1 kullanilarak siniflandirma isleminin gerceklestirilmesine karar
verilmistir. Calisma boyunca evrisimsel sinir agi hiper-parametrelerinin siniflandirma
basarimina etkisi dogruluk, kesinlik, f skoru gibi degerlendirme metrikleri agisindan ele
alinmistir.  GTZAN veri setinin  simniflandirma basarimi  agisindan  tiir  bazinda
degerlendirilmesi gerceklestirilmis ve ¢ikarimlarda bulunulmustur. Gelistirilen evrisimsel
sinir ag1 modeli, GTZAN veri setine uygulanan ve birgok 6zelligin bir arada kullanildig:
daha komplike modeller ile kiyaslanabilecek seviyede bir dogruluk oranini yakalamustir. Ek
olarak, daha kiiciik verilerin kullanilmasi, daha az egitim siiresi ve daha diisiik bellek

kullanimi ile sonuglanmustir.

Ilerleyen calismalarda, daha fazla tiir ve parcay1 igeren veri setlerinin olusturulmasi ve
kullanim1 ile daha fazla sayida miizik tiriinii daha dogru smiflandirabilecek modeller
gelistirilebilir. Ancak olusturulacak veri setlerinin dengeli ve dogru bir bi¢imde

olusturulmasi ve uygun temsiller kullanilarak modellere verilmesi ile bu sonu¢ miimkiin
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olacaktir. Bu sayede miizigin 6grenme ve Ogretme siirecinde daha fazla katki sunacak

modellerin ortaya ¢ikarilmasi saglanabilir.

Miizik tiirlerini otomatik olarak siiflandirabilecek modellerin gelistirilmesi ve gliniimiizde
yaygin bir sekilde kullanima sahip olan miizik uygulamalarinin 6neri sistemlerinde var olan
algoritmalara destek olacak bir sekilde entegrasyonunun saglanmasi ile bu sistemlerin
verimliligi ve dogrulugu artirilabilir. Bu sayede kullanicilara daha kullanish bir uygulama

ara ylizii sunulmast miimkiin olacaktir.
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EK-1. Onerilen CNN modeline ait kaynak kodu

#Model olusturma
model = keras.Sequential()
#1st Layer
model. add(keras.layers.Conv2D(128, (3, 3), activation='relu’, input_shape=X_train.shape[1:],
kernel_regularizer=zkeras.regularizers.12(0.001}))
model.add(keras.layers.Conv2D({128, (3, 3), activation='relu', kernel_regularizer=keras.regularizers.12(0.0001)))
model.add(keras.layers.AveragePooling2D((3, 3), strides=(2, 2), padding="same'))
#model . add(keras. Layers.Dropout(8.1))
model. add({keras.layers.BatchNormalization())
#2nd Layer
model.add{keras.layers.Conv2D(128, (3, 3), activation='relu’, kernel_regularizer=zkeras.regularizers.12(@.0001)))
model.add(keras.layers.AveragePooling2D((3, 3), strides=(2, 2), padding="same')})
#model .add(keras. Layers.Dropout(@.1))
model. add({keras.layers.BatchNormalization())
#3rd Layer
model.add(keras.layers.Conv2D(256, (4, 4), activation="relu’, kernel_regularizer=keras.regularizers.12(@©.0001)))
model.add(keras.layers.GlobalAveragePooling2D()}
#model . add(keras. Layers.Dropout(0.1))
model. add({keras.layers.BatchNormalization())
#flatten Layer
model.add(keras.layers.Flatten())
model.add(keras,layers.Dense(256, activation="relu'))
model. add(keras.layers.Dropout(@.5))
model. add({keras.layers.Dense(128, activation='relu'})
model.add({keras.layers.Dropout(e.5))
#output Layer
model.add(keras.layers.Dense{10, activation='softmax’))
reduce_lr = ReducelLROnPlateau{monitor="loss", factor=e.1,
patience=3, min_lr=0.000001)
#Optimizer
optimizer = keras.optimizers.Adam(learning_rate=0.0001)
model.compile{optimizer=optimizer, loss='"sparse_categorical_crossentropy', metrics=['accuracy'])
history=model.fit(X_train, y_train, validation_data=(X_ validation, y_validation), callbacks=[reduce lr],
batch_size=32, epochs=80)
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