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Ozet — Bu arastirmanin amaci, Spotify miizik platformunda yer alan 42305 sarki ve 15 farkl tiire sahip veri setini analiz edip sarkinin
tiirlerle olan iliskisini incelemektir. Bu tiirlerle olan iliskiler veri setinden tiir tahminleme ¢alismasi igin 6n degerlendirme olarak analiz
edilmistir. Veri setindeki tiirlere ait 6zellikler degerlendirilip, kategorik olarak 6zelliklerine gore veri madenciligi siniflandirma
algoritmalarindan; En yakin K-Komsu, rastgele orman, torbalama ve lojistik regresyon kullanilmigtir. Sarkinin 6zelliklerine gore
sarkilarin tiirlerini tahmin etme ¢aligmasi gergeklestirilmistir. %55 ve %77 arasinda dogruluk degerleri elde edilmistir. Siniflandirma
algoritmalarinin en iyi performans 6l¢iim degerine sahip bir model ele alinarak sonuglar1 degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Anahtar Kelimeler — Tahminleme, Analiz, En yakin k-komsu, Rasgele orman, torbalama, Lojistik regresyon,
Siniflandirma algoritmalar1

Song Genre Estimation Study Using Music Data Set Analysis and

Classification Algorithms
Abstract

The aim of this research is to analyze the dataset of 42305 songs and 15 different genres on the Spotify music platform and examine the
relationship of the song with the genres. Relationships with these species were analyzed from the dataset as a preliminary assessment
for the species prediction study. The features of the species in the data set are evaluated and categorically according to their features,
from data mining classification algorithms; Nearest K-Neighbor, random forest, bagging and logistic regression were used. The study
was carried out to predict the types of songs according to the characteristics of the song. Accuracy values between 55% and 77% were
obtained. A model with the best performance measurement value of the classification algorithms was considered and the results were
evaluated.

Keywords: Prediction, Analysis, K-nearest k-neighbors, Random forest, Logistic regression, bagging, Classification algorithms
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1. Giris

Giiniimiizde insanlarin en ¢ok tercih ettigi etkinliklerden biri de
miizik dinlemektedir. Kullanicinin sevdigi miizik tiirleri ¢esitli
ozellikler icermektedir. Bu 6zellikler miizigin tiirlinii belirlemeye
yardime1 olmaktadir. Bu 6zellikler sayesinde ¢esitli platformlar
kullanicinin sevdigi tiirleri tespit edip bir sonraki dinleyecegi
miizigi onerebilmektedir.

Cesitli miizik platformlart icerisinde dnemli bir yere sahip olan
Spotify 2006 yilinda isve¢’te kurulmus olan bir dijital miizik
platformudur. Acik sekilde paylastiklar1 verilerle birlikte ¢ok
cesitli calismalar yapilabilmektedir.

Bilginin daha 6z1i bir forma donistiiriilmesiyle elde edilen bir
tiirii daha vardir. Bu bilgi, 6z bilgi olarak tanimlanmaktadir
Giirsakal (2001).

Giiniimiiziin geligmis toplumlarinda bilginin yo6netiminde,
daha ¢ok 6z bilgi ile ilgilenilmektedir (Giirsakal, 2001).

Veri tabanlarinda 6z bilgi kesfi siireci igerisinde, model
olusturma ve degerlendirme asamalarini igeren veri madenciligi
en 6nemli kisimdir (Akpinar, 2000).

Biiyiik bir veri setinden faydali ve anlamli bilgilerin ortaya
¢ikarmak son donemlerde olduk¢a Onem kazanmustir. Veri
madenciligi; makine dgrenmesi, istatistik veri gorsellestirilmesi
gibi alanlardaki teknikleri kullanan disiplinler arast bir alandir.
Temel olarak veri madenciligi, veri kiimeleriyle ilgili kaliplarin
veya komutlarin, veri analizinin ve yazilim tekniklerinin
kullanilmasidir. Amag, daha 6nce taninmayan veri kaliplarin
tanimlamaktir. Veri madenciligi ve 6z bilgi, verilerdeki degerli,
anlamli ve Onceden bilinmeyen bilgileri elde etme siirecidir
(Yildirim vd, 2007).

Genel olarak veri madenciligi, biiyiik miktarda veriden, gizli
kalmig, degerli ve kullanilabilir bilgilerin ortaya cikarilmasini
amaglar (Koyuncugil, 2007).

Veri madenciliginin yani sira verilerden anlamli bilgiler ve
tahminler ¢ikarmay1 amaglayan diger bir alan da istatistiktir. Veri
madenciligi ile istatistik arasinda bir¢ok yonden yakin iliski
bulunmaktadir. Veri madenciligi ve istatistigin ortak &zelligi
“veriden Ogrenme” (Ganesh, 2002) veya “verileri bilgiye
déniistiirme”dir (Kuonen, 2004). Istatiksel tekniklerin temel veri
on isleme asamalarinda ve ¢iktilarin degerlendirilmesinde
faydalar1 gozlemlenmektedir.

Makine ogrenmesi, bir veri seti igerisinden Onceden
bilinmeyen yapilari (kaliplari) ortaya ¢ikarmaya yarayan otomatik
siregler olarak tanimlanabilir (Kelleher vd, 2015). Makine
ogrenmesi, 6zellikle ¢ok fazla miktarda verinin erisilebilir oldugu
giliniimiizde, bu verilerden anlamli ¢ikarimlar yapmak amactyla
genis bir bicimde kullanilmaktadir. Makine 6grenimi, robotik, el
yazist ve konugsma tanima, dogal dil isleme, beyin-makine
arayiizleri ve daha fazlas1 dahil olmak iizere genis bir uygulama
yelpazesine sahiptir.

Siniflandirma  algoritmalari, bilgisayar bilimlerinde veri
madenciligi konusunda kullanilan bir kavramdir. Bir veri kiimesi
iizerinde tanimli olan smflar arasinda veriyi dagitmak
smiflandirma kavraminin temel amacidir.

Arastrmanin temel amaci ise se¢ilmis olan veri setinin
incelenip tiir ve dzelliklerin analiz edilmesi, dzelliklere gore tiir
tahminleme i¢in kullanilan dort farkli siniflandirma modellerinin
kiyaslanmasidir.
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2. Materyal ve Metot

2.1. Miizik Veri Seti

Spotify biiyiikk bir miizik platformudur. Kaggle adli veri
paylasimlarmin da yer aldig1 web sitesinde bulunan Spotify veri
seti 42305 sarki ve 15 farkli tiirden olusmaktadir. Veri setinde
bulunan tiirler; Trap, Techno, Techhouse, Trance, Psytrance,
Dark Trap, DnB, Hardstyle, Underground Rap, Trap Metal, Emo,
Rap, RnB, Pop ve Hiphop miizik tiirlerinden olusmaktadir. Veri
setinde yer alan sarki tiirleri ve bu tiire ait olan sarkilarin sayist
Sekil 1°de gosterilmistir.

Sekil 1. Veri Setindeki Tiir Dagilimi
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Sarkilarin da; dans edilebilirlik, enerji, canlillik, vocal miktari,
modu, ses yiiksekligi ve benzeri 6zellikleri yer almaktadir.

2.1. Veri Setinin Tiir Analizi

Veri setinin tir analizi kismindaki amacimiz da farkh
ozelliklere sahip tiim sarki tiirlerini analiz edip bu tiirlerle nasil
iligkiler kuruldugunu goézlemleyebilmektir. Veri setindeki tiirler
ve Ozelliklerinin iligkileri siniflandirilma 6ncesi incelenip analiz
edilmektedir. Bu ozelliklerden, oOlgii isareti, dans edilebilirlik,
enerji, ses yiiksekligi, kelime miktar1, vokal miktar1 ve canlilik
calisma kapsaminda analiz edilip iliskileri agiklanmigtir. Analiz
kapsaminda kutu grafikleri kullanilmigtir. Kutu grafigi, bir
degiskenin dagiliminin istatistiksel bir temsilidir. Kutunun uglari
alt ve st geyrekleri temsil ederken, medyan (ikinci g¢eyrek)
kutunun i¢inde bir ¢izgi ile igsaretlenmistir.

2.1.1. Olgii Isareti ve Tiir Iliskisi

Olgii isareti, bat1 miizik notasyonunda her bir dl¢iide kag tane
vurus oldugunu belirlemek i¢in kullanilir. Miizik notasyonunun
bagmna konur ve vuruslardaki nota degerini belirtmek igin
kullanilan say1 veya semboldiir (Egitim Sistem, n.d.). Veri setinde
listelenen tiim sarkilar ve 6l¢i isaretlerinin dagihimi Sekil 2°de
gosterilmistir.
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Sekil 2. Veri setindeki 6l¢ti isareti dagilimi
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Veri setinde oldukcga az olarak 1, 3 ve 5 dagilimi yer alirken, 4
miizik 6l¢ii isaret 6zelligi cok sayida yer almaktadir.

2.1.2. Dans Edilebilirlik ve Tiir Iliskisi

Dans edilebilirlik, tempo, ritim istikrari, vurus giicii gibi miizik
Ogelerinin bir kombinasyonuna dayali olarak bir parcanin dans
etmek i¢in ne kadar uygun oldugunu tanimlamaktadir. 0.0 degeri
en az dans edilebilir ve 1.0 en ¢ok dans edilebilir degeri temsil
etmektedir (Santos, J. D. D. ; 2017). 0 ve 1.0 arasinda yer alan
miizik tiirlerinin dagilimi Sekil 3’te belirtilmistir.

Sekil 3. Dans edilebilirlik ve Tiir Dagilimi

Sekil 3’te goriildiigl gibi techhouse tiirtindeki sarkilar maksimum
ortalama dans edilebilirlige sahiptir. Bunu Underground Rap
takip ederken hardstyle sarkilarin minimum dans edilebilirligi
bulunmaktadir.

2.1.3. Enerji ve Tiir Iliskisi

Enerji, yogunluk ve aktivitenin algisal bir dlgilislinii temsil
etmektedir. Tipik olarak, enerjik parcalar hizli ve giriiltiili
hissedilebilmektedir. Enerji ve tiir iliskisinin kutu grafigi Sekil
4’te verilmistir.
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Sekil 4. Enerji ve Tiir Dagilim1
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Sekil 4’te goriildiigii gibi trap, hardstyle, trance, dnb ve psytrance
tirtindeki sarkilarin en yiiksek enerjiye, ve RnB, Rap
Underground Rap sarkilarinin da en diisiik enerjiye sahip oldugu
gozlenmektedir.

2.1.4. Ses Yiiksekligi ve Tiir Iliskisi

Bir sarkinin ses seviyesi sarkinin tiirlinii belirlemekte kullanilan
ozelliklerden bir tanesidir. Sarki tiiriine gore ses yiikseklikleri ile
ilgili grafik Sekil 5’te gosterilmistir.

Sekil 5. Ses Yiiksekligi ve Tiir Dagilimi
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Sekil 5’te goriildiigii gibi tiim tiirlerdeki sarkilarin ses yiiksekligi
puanlar1 negatiftir. Trap tiirii en yiiksek ses yiiksekligi 6zelligine
sahipken tekno tiirii ise en diisiik ses yiiksekligi oOzelligine
sahiptir.

2.1.5. Kelime Miktar: ve Tiir Iliskisi

Bir sarkinin konusma giicii 0,66'nin iizerindeyse, konusulan
kelimelerden olusmaktadir, 0,33 ile 0,66 arasindaki deger hem
miizigi hem de kelimeleri igeren bir sarkidir ve 0,33"in altindaki
deger sarkinin herhangi bir konusmasinin olmadigi anlamina
gelmektedir (Santos, 2017). 0.0 ve 1.0 arasinda degerlendirilen
sarki tiirli ve kelime miktar1 Sekil 6’da gosterilmistir.

Sekil 6. Kelime Miktari ve Tiir Dagilimi
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Sekil 6’da goriildiigii gibi rap, underground rap, ve hiphop en iyi
ii¢ tiirdiir. Trance, techno ve psytrance ise en diisiiklerdir.

2.1.6. Vokal Miktart ve Tiir Iliskisi

Sarki tiirlerinin igerdigi enstriimantal seviyesi, veri seti
icerisinde vocal miktar1 olarak belirtilmektedir. Vokal miktar1 ve

sarki tiirli arasindaki iliski Sekil 7°de gosterilmistir.

Sekil 7. Vokal Miktari ve Tiir Dagilimi
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Sekil 7°de goriildiigii gibi techno tiiriindeki sarkilar maksimum
vokal puanina sahiptir, ve ardindan da psytrance tiiri gelmektedir.
Buradaki deger 1 degerine yaklastik¢a daha fazla enstriimantal
sarki icerdigini belirtmektedir.

2.1.7. Canhilik ve Tiir Iliskisi

Sarki tiirlerine ait canlilik degerleri 0.0 ile 1.0 arasinda
tutulmaktadir. Resmi Spotify degerlerine gore 0.8’den yukarida
bir deger, sarkinin daha canli olduguna dair giiclii bir olasilik
katmaktadir. Sekil 8’de canlilik ve sarki tiirlerinin dagilimi
verilmistir.

Sekil 8. Canlilik ve Tiir Dagilimi
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Sekil 8’de goriildiigii gibi trance ve psytrance en iyi canlilik
skorlarina sahip tiirlerdir.

Caligma kapsaminda veri setinde listelenen 42305 sarkiya ait bazi
ozellikler ve bu sarkilarin tiirlerinin iliskisi yukarida agiklanan
iligkiler baz alinarak incelenmistir.

3. Tiir Analizinin Sonuc¢lari

Sarki tiirleri analizi c¢alismasi kapsaminda, tiirlere ait
ozelliklerin korelasyon matrisi Sekil 9°da gosterilmistir.
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Sekil 9. Korelasyon Matrisi
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Sekil 9°da goriildiigii gibi dans edilebilirlik ile miizikal pozitiflik
Ozelligi arasinda pozitif bir iligki bulunmaktadir. Enerji ile ses
yiiksekligi, vokal miktari, canliik ve zaman aralig1 pozitif bir
iligkiye sahiptir.

4. Simiflandirma Algoritmalari

Siniflandirma problemlerinde ¢ikt1 kiimesinde her bir eleman
birer smif iken bu problemi ¢dzen algoritmaya da siniflandirici
denmektedir. Siniflandirma problemleri, makine 6grenmesinin
popiiler ve en temel gorevlerinden bir tanesidir. Bilinmeyen bir
veri parcasinin  bilinen bir gruba yerlestirilmesinde
kullanilmaktadir (Harrington, 2012).

Omeklerden ¢ikarim olarak da adlandirilan siniflandirmada
temel amag, kavram tanimi elde edildikten sonra, daha 6nce
algoritmaya belirtilmemis Ornekleri maksimum dogrulukla
etiketleyecek siniflandiriciyr gelistirmektir (Cakir, 2005).

Makine 6grenmesi simiflandirmasi, literatiirde Oriintii tanimi
olarak da adlandirilmaktadir (Cen vd, 2010; Alpaydin, 2006).

3.1. Modeller

Caligma kapsaminda lojistik regresyon, rastgele orman, en yakin
K-Komsu ve torbalama siniflandirma algoritmalar1 kullanilmigtir.

Siniflandirma algoritmalart ig¢in Scikit-learn kiitiiphanesinden
Lojistik regresyon, rastgele orman, en yakin k-komsu ve
torbalama icin gerekli siflandiricilar kullanilmigtir.

3.1.1. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon c¢alismada kullanilan  siniflandirma
algoritmalarindan bir tanesidir. Temel amact minimum degisken
kullanarak en iyi uyuma sahip olabilecek bagimli ve bagimsiz
olarak degiskenler arasindaki iligskiyi tanimlamak i¢in en uygun
modeli bulmaktir.

Lojistik regresyon algoritmasini  6nemli kilan etkenler
sunlardir: log oranlarinda uygulanan tahmini degiskenlere ait
katsayilarin tahmin edilebilme kolayligi, belirli bir konuya ait
sonucu geligtirme olasiligin1 tahmin edebilme kabiliyeti ve yaygin
kullanim alanidir (Barkus vd., 2006).
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Caligmada, Sklearn kiitiiphanesinde yer alan linear model
kiitiiphanesindeki lojistik regresyon, maksimum iterasyon sayisi
1000 olacak sekilde kullanilmistir.

3.1.2. Rastgele Orman

Rastgele orman algoritmasi, torbalama algoritmasina dayali bir
karar agaci tabanli bir topluluk Ogrenme algoritmasidir
(Bonaccorso, 2020; Breiman, 2001).

Rastgele orman algoritmasi, birden fazla karar agaci iizerinden
her bir karar agacini farkli bir gdzlem 6rnegi iizerinde egiterek
gesitli  modeller iretip, smiflandirma  olusturulmasini
saglamaktadir. Smiflandirma islemi sirasinda, her bir karar agaci,
0 agacin egitiminde kullanilmayan 6rneklerin siniflandirilmasina
oy verir. Islemin sonunda ise en ¢ok oyu alan simf déndiiriiliir.
(Han ve Ark., 2012; Kotu ve Deshpande, 2019).

Calismada, Sklearn kiitiiphanesinde yer alan
RandomForestClassifier kiitiiphanesi, rastgele durumu 1 ve
maksimum derinligi 10 olarak kullanilmisgtir.

3.1.3. En Yakin K-Komsu

KNN, yontem denetimli 6grenme metotlar1 arasinda yer alip,
smiflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilan bir modeldir.
Bu yontemde, siniflandirilan verilerin egitim setinin normal veri
kiimeleri ile benzerligi hesaplanarak ve verilen n en yakin verinin
ortalamasi aliarak elde edilen esik degerine gore siniflandirma
yapilir. Bu algoritmanin temeli, siniflandirma yapilmadan 6nce
her smifin niteliklerinin 6nceden agik¢a belirtilmesidir (Kaymaz
2007).

Calisma kapsaminda, Sklearn kiitiiphanesinde yer alan
KneighborsClassfier kiitiiphanesi, komsu sayist olan n
parametresi 5 kabul edilerek kullanilmistir. Farklt komsu
parametreleri kullanilsa da en iyi sonu¢ komsu sayist 5 olarak
secildiginde alinmustir.

3.1.4. Torbalama Siniflandirma

Torbalama smiflandirma yonteminin amaci genel olarak
performansi iyilestirmek amaciyla birden fazla modelden alinan
karar1 iyilestirmektir. Tahminlerin birlestirilmesi asamasinda
regresyon agaglar1 icin ortalama almirken smiflandirma
agaclarinda sonuglar oylama ile belirlenmektedir (Sevket, 2019).

Calismada, torbalama olarak da nitelendirilen bagging Sklearn
kiitiphanesinde yer alan baggingClassifier kiitiiphanesi
kullanilmstir.

5. Karsilastirma Yontemleri

Sonuglari karsilastirmak i¢in dogruluk degeri, kesinlik degeri,
duyarlilik degeri ve F1 degeri kullanilmistr.

Dogruluk degeri asagidaki formiilde
hesaplanmaktadir.

belirtildigi gibi

TP+TN
TP+FP+TN+FN

Dogruluk Degeri =

Burada, dogru pozitif (TP) ve dogru negatif (TN) modelin dogru
olarak tahminlendigi, yanlis pozitif (FP) ve yanlis negatif (FN) ise
modelin yanlis olarak tahminlendigi alanlardir.

Kesinlik degeri ise pozitif olarak tahminledigimiz degerlerin
gercekte kac adedinin pozitif oldugunu gostermektedir. Kesinlik
degeri asagida belirtilen formiil ile hesaplanmaktadir.

e-ISSN: 2148-2683

Kesinlik Degeri = e
esinlik Degeri = r——05

Duyarlilik degeri, pozitif olarak tahmin etmemiz gereken
islemlerin kag tanesini pozitif olarak tahmin edildiginin bir
Olciisiidiir. Duyarlilik degeri asagida belirtilen formiil ile
hesaplanmaktadir.

TP

Duyarlilik Degeri = TPIFN

F1 skor degeri bize, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin uyum
ortalamasini gostermektedir. F1 skor degeri asagidaki belirtilen
formiil ile hesaplanmaktadir.

Kesinlik * Duyarliik

F1=2
" Kesinlik + Duyarlilik

6. Arastirma Sonuclarn ve Tartisma

Sarki tiirleri ve sarkilara ait dans edilebilirlik, enerji, canlillik,
vocal miktari, modu, ses yiiksekligi ve benzeri ozellikleri ile
baglantili oldugu gozlenmektedir. Sarkilarin 6zelliklerine gore
sarki tiirli tahminleme ¢aligmasi sonuglarinda, veri seti lizerinde
her tiirlin igerdigi sarki farklart da dogruluk oraninda
yanilsamalara sebep olmaktadir. Siniflandirma algoritmalarinda
ise Topluluk 6grenimi (Ensemble Learning) algoritmalarinda iyi
sonug alindig1 gdzlenmektedir.

Bunu en yakin K-komsu takip etmektedir. Komsu sayisi
arttikca dogruluk orani da diismektedir. Genel olarak zayif
dogruluk bulunmaktadir.

Sarki tiirii tahminleme calismasinda kullanilan lojistik
regresyon, rastgele orman, en yakin K-komsu ve torbalama
smiflandirma algoritmalarmin dogruluk degerleri Tablo 1.’de
listelenmistir.

Tablo 1. Model Sonuglart

Model Ad1 Dogruluk Degerleri
Lojistik Regresyon 0.5555744680851064
Rastgele Orman 0.6882269503546099
En yakin K-Komsu 0.7657872340425532
Torbalama 0.7668652482269503
Swiflandirma

Tablo 1’de verilen sonuglara gore en iyi dogruluk degerini
torbalama algoritmast vermektedir. Tablo 1’deki sonuglar grafik
olarak ta Sekil 10°da verilmistir.

Sekil 10°da goriilecegi gibi en iyi sonuglar en yakin K-Komsu

ve torbalama smiflandirma yontemlerinde alimaktadir.
Torbalama siiflandirma da aldigimiz en iyi sonugtur.
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Sekil 10. Sirasiyla; Lojistik regresyon, En yakin K-Komsgu,
Rastgele orman, torbalama siniflandirma algoritmalar
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Veri setinde yer alan sarki tiirleri ve veri setinde tiirlerin sarki
adetleri sekil 11°de listelenmistir.
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Sekil 11. Tiir Sayilar

Underground Rap 5875
Dark Trap 4578
Hiphop 3028
trance 2999
trap 2987
techhouse 2975
dnb 2966
psytrance 2961
techno 2956
hardstyle 2936
RnB 2099
Trap Metal 1956
Rap 1848
Emo 16860
Pop 461

Torbalama yontemine gére dogruluk ve agirlikli F1 degerleri
Tablo 2.’de sunulmustur.

Tablo 2. En iyi algoritma sonuglart

Algoritma Dogruluk Agirlikli F1
Degeri Skoru
Torbalama | 0.74 0.73

Dogruluk, duyarlilik ve F1 skoru hesaplanmasinda model
¢iktisina bakilmaktadir.

Sonuglar1 karsilastirmak ic¢in kullanilan dogruluk degeri,
kesinlik degeri, duyarlilik degeri ve F1 degeri Tablo 3’de
listelenmistir.
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Tablo 3. Tiir Smiflandirma Sonuglart

Tiir Kesinlik | Duyarlilik | F1 Destek
Skoru | Degeri
Dark Trap 0.53 0.43 0.47 1211
Emo 0.78 0.90 0.83 1132
Hiphop 0.59 0.62 0.61 1211
Pop 0.79 0.97 0.87 1140
Rap 0.68 0.83 0.74 1270
RnB 0.67 0.70 0.69 1168
Trap Metal 0.67 0.75 0.71 1225
Underground 0.42 0.12 0.19 1149
Rap
dnb 0.95 0.96 0.96 1162
hardstyle 0.83 0.87 0.85 1107
psytrance 0.87 0.92 0.90 1187
techhouse 0.90 0.88 0.89 1185
techno 0.87 0.89 0.88 1166
trance 0.83 0.82 0.82 1169
trap 0.88 0.84 0.86 1143
Dogruluk 0.77 17625
Degeri
Makro 0.75 17625
Ortalama 0.75 0.77
Agirlikli 17625

Veri setinde yer alan garki tiirlerin torbalama algoritmasina
gore kesinlik, duyarlilik, f1 skoru ve destek degerleri Tablo 3’de
verilmistir.

Analiz ettigimiz 6zelliklerin sonuglari ise lojistik regresyon
algoritmasina gore inceledigimizde sekil 12°de goziikmektedir.

Sekil 12. Ozelliklerin Onemi

Oelliklerin Onemi

00 005 010 015 020 025

Veri setinde sarki tiirlerine ait o6zellikleri, ¢alismanin tur
analizindeki 6nemi Sekil 12°de belirtilmistir.

7. Sonug

Calisma kapsaminda sarki tiirii analizi i¢in dans edilebilirlik,
enerji, canlilik, vokal miktari, modu, ses yiiksekligi ve benzeri
ozellikleri incelenmistir. Bu inceleme sonucunda Sekil 9.’da
aktarildig: gibi tiir analizinde 6zelliklerin birbirleri ile olan iliskisi
goriilmektedir. Sarki Tiirii tahminlemesi i¢in yapilan ¢alismada
bu ozellikler dnemli bir yer almaktadir. Sekil 10°da gortildigi
gibi tlir tahminlemesi i¢in kullanilan lojistik regresyon, en yakin
K-komsu, rastgele orman, torbalama smiflandirma algoritma
sonuglarindan en 1iyi sonuglar K-komsu ve torbalama
algoritmalarindan alimuigtir.
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Tablo 2’de gosterildigi ilizere en iyi sonug¢ torbalama
algoritmasinda alinmaktadir.

Tiirlere ait 6zellikler bir tiiriin tahmininde benzerlik gosterdigi
icin skorlara da yansimaktadir. Sekil 11°de de goriilecegi gibi veri
setinde yer alan tiirlerin sayilar1 sonuclarda dengesizlige sebep
olmaktadir. Sarki tiirleri benzer 6zellikleri icerdigi i¢in tahmin
sonuglar1 da ytiksek degerler vermemektedir.

8. TesekKkiir

Caligmamda miizik oneri sistemi 6ncesinde yapmam gereken
tir Ozellik analizi ve siniflandirma algoritmalar1 ile tiir
tahminleme icerigi fikirleri ve destekleri i¢in saym Dog. Dr.
Vahide Bulut’a tesekkiirlerimi sunarim.
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