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Ozet

Teknolojideki giincel gelismeler sebebiyle cevrimi¢ci miizik egitiminin giderek
yayginlastig1 bir doneme girmis bulunuyoruz. Miizik egitimi icin ¢evrimici kaynaklar,
dersler ve c¢evrimici egitim alan miizik 6grencisi sayisi biiyiik hizla artmaktadir. Cok
sayida miizik 6grencisinin kaydoldugu cevrimici derslerde 6grenci miizik icralarinin
notlandirilmasi yliksek diizeyde uzman emegi gerektirmektedir. Bu sebeple, gorece
mekanik olan miizik egzersizlerinin notlandirilmasi i¢in otomatik sistemlerin tasarimi
o6nem kazanmaktadir. Bu calismada, piyano icrasi isitilen bir ezginin tekrar edilmesine
dayanan o6grenci vokal performanslarini otomatik notlandirilan bir sistem
onerilmektedir. Sistem, 6grenci performans kaydi ile referans piyano kaydini
karsilastirarak bir not ciktisi tiretir. Siireg, temel frekans serileri ve kroma matrislerinin
hesaplanmasi, zaman hizalamasi, mesafe dagilimlarinin istatistiksel analizi ve makine
6grenimi ile not tahmini adimlarini icerir. Son adimda kullanilan makine 6grenmesi
modeli giidiimli 6grenme yontemiyle egitilmis, bu amacla eldeki veriler ii¢ ayr1 uzman
tarafindan notlandirilmistir. Uzman notlandirmalarn arasindaki uyum ile egitilen
modelin g¢iktilarinin uzman notlaniyla tutarliligi ayrintili olarak karsilastirilmis ve
sonuglar sunulmustur.
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Automatic Assessment for Student Melodic Pattern Imitations

Abstract

Online music education is increasingly gaining attraction globally. The number of music
students profiting from online resources, lessons and online music education is growing
rapidly. Evaluating student performances in online music classes with high enrollment
demands substantial expert involvement. For this reason, the design of automatic
systems for the assessment of relatively mechanical musical exercises is becoming
crucial. In this study, we propose a system that automatically assesses student vocal
performances repeating melodic patterns. The system analyzes both the student’s
performance and a reference piano recording, producing a grade based on the melodic
similarity between the two. The system functions through four primary processes:
extracting fundamental frequencies and chroma features, aligning the sequences via
dynamic time warping, measuring the distribution of discrepancies, and generating
scores using a machine learning algorithm (trained via supervised learning). We provide
a study on the consistency between different experts and the outcomes from the machine
learning tests for the proposed automated system.

Keywords: Music education, performance assessment

Giris ve Literatiir Ozeti

Problem Tanimi

Cevrimi¢i miizik egitimi, hizla biiyliyen ve 6nemli bir ekonomik biiytikliige ulasan bir
alana dontuismektedir. Berklee College of Music gibi diinyaca uinlii enstitiiler dahil olmak
lizere bir¢ok egitim kurumu ¢evrimici lisans programlari olusturmus, ¢ok sayida 6grenci
bu programlara kaydolmus ve cevrimici egitim gérmeye devam etmektedir. Bir¢ok
teknoloji sirketi miizik egitimi icin mobil uygulamalar tasarlamis ve piyasaya sunmus
durumdadir. Cevrimici araglar ve kaynaklar1 kullanarak miizik 6grenmek isteyenlerin

sayisl her gecen giin artmaktadir.

Cok sayida 6grenciye hizmet veren bu egitim sistemlerinde tiim siireci insan insana
yurutmek yerine, sinirli insan kaynagini daha etkin kullanmak icin belirli noktalarda
teknoloji kullanimi bir ihtiya¢ haline gelmistir. Bu konuda teknolojik destege ihtiyac
duyulan noktalardan birisi 6grencilerin egitim planinda sunulan egzersizleri
yaparken/calisirken kendilerine otomatik olarak geri bildirimde bulunan sistemlerin
tasarlanmasidir. Otomatik notlama ve geri bildirim se¢enegi 6grencilerin derse ilgilerini
canl tutmaya 6nemli katki sunmaktadir. Ornegin bilgisayar programlama derslerinde
otomatik olusturulmus geri bildirimlerin sunuldugu egitimlerde hi¢ bildirim sunulmayan

egitimlere gore 0grencilerin derse devam siirelerinin daha fazla oldugu, ilgilerinin daha
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uzun siire devam ettigi raporlanmistir (Galan, Heradio, Vargas, Abad ve Cerrada, 2019).
Benzer bir gozlem bilgisayar destekli miizik egitimi lizerine yapilan bir ¢alismada da
raporlanmistir (Zhang ve Yi, 2021). Yazarlar, egitim siirecine dahil ettikleri bir yazilim
araciligiyla 6grencilere performanslarindaki hatalar: otomatik olarak gorsellestirilip geri
bildirim olarak sunan bir sistemi test etmisler ve bu otomatik geri besleme sayesinde
miizik 6gretiminin etkinliginin arttigin1 raporlamislardir. Bir¢ok etkilesimli ¢evrimigi
egitim sistemi, arka planda otomatik notlandirma adimi igeren bu tir bir etkilesime

dayanmaktadir.

Cevrimici egitimde, calinan/isitilen veya notasi (veya baska bir sembolik gdsterimi)
verilmis bir ezginin 6grenci tarafindan sesle/vokalle soyleyerek icrasi/tekrar1 6nemli yer
tutmaktadir. Bu egzersiz, 6grencinin frekans algilama ve ezgi hafizas1 yetenegini 6l¢mek
icin yaygin olarak sinavlarda da kullanilmaktadir. Bu ¢alismanin kapsami bu problemle
sinirlandirilmistir; bu ¢alismada amag, hedeflenen/sorudaki ezgi ve 68renci icrasindaki
ezgi arasinda bir uzaklik 6lciimi yapan ve bu uzakliktan yola ¢ikarak 6grenci icrasina
otomatik not veren bir sistem tasarlamaktir. Sistem tasarimi, uzmanlar tarafindan
notlandirilmis kayitlari igeren bir veri kiitmesi kullanilarak giidiimlii 6grenme yontemleri

ile makine 68renmesi modellerinin egitilmesine dayanmaktadir.

Miizik egitiminde elbette ezgi boyutu disinda ritmik yapi, tini, sanatsal yorum gibi
boyutlar da vazgecilmez derecede onemlidir. Bu ¢alismanin siirlarini belirlerken, ezgi
boyutu, bir miizik icrasinin gérece net tanimlanabilir ve 6l¢tilebilir temel boyutlarindan
birisi olarak diisiiniilmiis ve bu sebeple odaklanilmasina karar verilmistir. Diger boyutlar
(6rnegin tin1 ve sanatsal yorum basarisi) gorece tanimlanmasi ve Ol¢lilmesi daha zor
boyutlardir. Teknolojik destek sunulmasi planlanan uygulama alani, belirli motifleri
tekrar etmeye dayanan ve gorece mekanik miizik ezgersizi kategorisine girebilecek

egitim icerikleri olarak sinirlandirilmistir.

Motiflerin tekrar edilis sekli agisindan iki tiir uygulama/kosul diisiiniilebilir. Birinci tiir
uygulamada icra belirli bir altyap: lizerine beklenen bir tempoda, altyap: ile uyumlu
olarak gercgeklestirilir. Ikinci tiir uygulamada bir altyap1 bulunmamaktadir ve égrenci
serbest tempoda ezgi icrasini gerceklestirir. Bu iki kategori icin otomatik notlandirma
problemi farkli zorluklar icerir. Bu c¢alismada, konservatuvar giris sinavlarindaki

uygulamaya benzer Gorselde ikinci kategoride icralarin otomatik notlandirilmasi
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hedeflenmistir. Bu arastirma problemi, referans kayit ile 6grenci kaydi arasinda zamanda
otomatik esleme islemleri yapilmasini gerektirdigi icin ek bir zorluk igermektedir.
Tasarlanan sistemin ilk adim1 bu sebeple zamanda esleme ve kirpma adimlaridir. Bu
adimlar1 takiben, eslenmis kayitlar arasinda fark oznitelikleri hesaplanarak makine
o6grenmesi modeline girdi olarak sunulmakta, modelin ¢iktis1 olarak da not degeri elde

edilmektedir.
Otomatik Vokal Performans Notlandirma Literatiir Ozeti

Insan sesiyle yapilan bir miizik performansinin bir miizisyen/egitmen tarafindan
degerlendirilmesi bir¢ok siibjektif faktorii icerir. Bu faktorlerin gesitli boyutlar: cesitli
arastirmalarda ele alinmistir: sarki sézlerinin dogru telaffuzu (Jha ve Rao, 2012) sarkici
formanti! seviyesi (Lundy, Roy, Casiano, Xue ve Evans, 2000), ses seviyesinin diizenli
kontrolii (Tsai, Ma ve Hsu, 2015), vibrato 6zellikleri (Nakano, Goto ve Hiraga, 2006) ritim
ve tonlama dogrulugu (Lin, Lee, Chen ve Wang, 2014) vb.. Bu ¢alismanin ele aldig1 boyut
olan ezginin dogru icrasi (entonasyon dogrulugu), lizerinde en fazla ¢alismanin
bulundugu degerlendirme boyutudur. Bu problem ele alinirken, yaygin olarak kayitlardan
hesaplanan temel titresim frekans (f0) serileri kullanilir (Molina, Barbancho, Gémez,
Barbancho ve Tardon, 2013). Ses sinyal analizi perspektifinden bakildiginda, monofonik
kayitlarda temel frekans (f0) tahmini ¢ogu durumda yiiksek giivenilirlikle
gerceklestirilebilmektedir. Bu sebeple, ele alinan problemin, verilen referans ezginin
frekans serisi ile icranin frekans serisinin karsilastirilmasina, diger bir deyisle ezgi
benzerlik diizeyi (Ingilizce: melodic similarity) élgiimiine, indirgenmesi literatiirde en

yaygin kullanilan yontemdir (Bozkurt, Baysal ve Yiiret, 2017).

Miizik bilgi erisim alaninda iki ezginin veya iki icranin ezgilerinin benzerlik diizeyinin
Olctilmesine bir¢ok farkli uygulamada ihtiya¢ duyulmaktadir. Mirildanarak miizik pargasi
arama, bir miizik gelenegindeki ezgilerin otomatik karakterizasyonu (6rnegin
makam/raga'lara 6zgii ezgi motiflerinin otomatik gruplama yontemleriyle tespiti), yeni
bestelenmis bir ezginin repertuardaki eserlerle ortiisme diizeyinin 6lciilmesi gibi bircok

uygulama, ezgiler arasi benzerlik/uzaklik Ol¢limiine ihtiya¢ duyar. Bu sebeple, ezgi

! Sarkic1 Formant, orkestra igerisinde insan sesinin duyurulabilmesi amaciyla gelistirilen vokal tekniklerinin
kullanilmast sonucu olarak ses spektrumunda 3 kHz c¢evresindeki frekans bandinda, normal konusma ses
spektrumuna goreceli olarak enerji artigint agiklamak i¢in kullanilan bir terimdir (Sundberg, 2001).
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benzerligi 6l¢iimu literatiirii olduk¢a genis bir alandir ve biiyiik oranda ezgi arama
hedefine yonelik algoritmalarin tasarimina odaklanmaktadir (Gulati, Serra ve Serra,
2015; Typke, 2007). Gulati vd. 2015, melodik benzerlik 6l¢iim ydntemleri icin ¢ok
kapsamli bir karsilastirmanin sonugclarini sunmaktadir: Hint Miizigi icin melodik 6rtintii
bulma ve kesif baglaminda benzerligi hesaplamak icin 560 farkl ezgi benzerlik 6l¢iim
teknigi slirlimiintin? karsilastirilmasi sonucunda yazarlar, genel olarak, Dinamik Zaman
Biikiimii (DTW)3 tabanli mesafe dlciimlerinin, benzerlik 6lciimleri icin kullanilan diger
yaklasimlardan daha iyi performans gosterdigi sonucuna varmislardir. Burada, yer
siirliligi sebebiyle, literatiir 6zeti ezgi benzerligi calismalarinin genel bir 6zetini sunmak
yerine ogrenci ezgi icralarinin notlandirilmasina yonelik calismalarin 6zetlenmesiyle

sinirlandirilmistir.

Insan sesiyle ezgi icras1 otomatik notlandirmasi alanindaki ilk ¢alismalardan birisi olan
(Nakano vd., 2006) ezgide nota gecislerinde perde araligi dogrulugu ve vibrato kalitesini
O0lgmeyi hedeflemektedir. Bunun icin frekans serisinin 12 esit yedirimli ses sistemi nota
frekanslarina uzakliklarinin istatistigi ve vibrato kullanilan boélgelerde vibratonun
frekans bant genisligi ve saniyedeki vibrato dalgas: sayisi 6znitelik olarak kullanilarak
otomatik siniflandirma gergeklestirilmistir. AIST-HMD veri kiimesinden (Goto ve
Nishimura, 2005) 600 ornek iizerinde yapilan testlerde basarili/basarisiz
siniflandirmasinin %83.5 basar1 ile gercgeklestirildigini raporlamiglardir. Ses kaydi
icerisinde 6zel bir boyutu, bir referansla karsilastirmadan ele alan bu ilk calismalar:
takiben, literatiirdeki ¢calismalarin, 6grenci icrasi ile hedeflenen bir referans nota dizisinin
karsilastirilmasina yoneldiklerini gériiyoruz. Otomatik ezgi icrasi notlamasi literatiiriinde
2013-2018 arasinda bu perspektifi kullanan bir dizi ¢alismanin benzer bir yaklasimi
kiiciik degisikliklerle uyguladigi goriilmektedir; (Abefder, Hasselhorn, Dittmar, Lehmann
ve Grollmisch, 2013; Bozkurt, Gulati, Romani Picas ve Serra, 2018; Molina vd., 2013;
Schramm, de Souza Nunes ve Jung, 2015) icerisinde Onerilen sistemler sirasiyla su li¢

adimi icermektedir: i) 6g8renci ezgi icrasinin otomatik olarak notaya dékiilmesi (akustik

2 Ezgi benzerlik dl¢iim teknigi siiriim sayisinin bu derece fazla olmasi, tekniklerin birgok adim igeriyor olmasi ve
her adim i¢in ayarlanabilir bazi parametrelerin bulunmasindan kaynaklanmaktadir. Yazarlar birgok alt bilesen i¢in
birgok farkli parametreyi optimize edebilmek i¢in ¢ok sayida olasi kombinasyonu birlestirdikleri bir deney
gergeklestirip sonuglart raporlamislardir.

3 iki zaman serisi verisinin zamanda eslenmesi/hizalanmasi i¢in kullanilan Dinamik Zaman Bikiimii teknigi
Boliim 3.3’°te 6zetlenmektedir.
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ses dizisinin sembolik diziye (notaya) c¢evrilmesi), ii) referans nota dizisi ile icra nota
dizisi arasinda frekans ve siire farkliliklarinin istatistiksel parametrelerinden (ortalama
fark, farkin standart sapmasi, vb.) 0znitelik vektoriniin olusturulmasi, iii) 6znitelik
vektorini not degerine esleyen bir makine 6grenmesi modelinin egitilip kullanilmasi. Bu
calismalarda genel mimari benzer olmakla beraber, her adimda kullanilan teknikler
biiytik farkliliklar icermektedir. Literatiirdeki bu ¢alismalarda ¢ok farkli veri toplama
stratejileri kullanilmistir ve raporlanan sonuglar arasinda da bilytk farkliliklar
bulunmaktadir. Ornegin, Molina vd. 2013, sentetik ses verilerinden olusan bir veri kiimesi
kullanmaislar, sentetik verileri gercek ses kayitlarina rastgele perde/ritim varyasyonlari
uygulayarak elde etmislerdir. Bu veri kiimesi tizerinde oldukga ytiksek bir basar: (tahmin
edilen not ile gercek not degeri arasinda 0.97 korelasyon) raporlamislardir. Schramm vd.
2015, yedi yetiskinden (ii¢ egitimli ve dort egitimsiz sarkici) 21 seansta topladiklari
performans Kkayitlarini iceren bir veritabanini kullanmis ve 0.96'lik ikili otomatik
siniflandirma (basarili/basarisiz) dogruluk degeri bildirmislerdir. Abefler vd. 2013,
Alman okullarinda dokuzuncu ve onuncu smif 6grencilerinden alinan 617 sarki kaydini
iceren bir veri kiimesi kullanmislardir. Yazarlar, bu veri kiimesinde benzer bir metodoloji
uygulayarak, %55,7'lik bir ikili siniflandirma dogrulugu bildirmislerdir. Tsai vd. 2015,
Karaoke uygulamalarindan topladiklar veriler (20 Mandarin sark: klibinin solo vokal
boliimleri icin 25 sarkicinin kaydi) iizerinde yaptiklari testlerde 0.80 ikili siniflandirma
dogrulugu raporlamiglardir. Schramm vd. 2015, ise 6nerdikleri sistemin basarisini 0.88
(ikili siiflandirma) dogruluk skoru ile bildirmistir. Huang ve Lerch, 2019, pYIN (Mauch
ve Dixon, 2014) algoritmasi ile kestirilen frekans serilerinin zamanda eslenmesini takiben
elde edilen entonasyon, zamanlama, dinamikler ve nota siirekliligi gibi 6znitelikleri Temel
Bilesen Analizi (Hotelling, 1933) ile birlestirerek otomatik notlandirma performansinin
artirtlmasini hedeflemistir. Bu ¢alisma i¢in kullanilan veri kiimesi “Florida Bandmasters
Association” (FBA) tarafindan diizenlenen ortaokul ve lise 6grencilerinin katildig1 segcme
smavlarinda 2013, 2014 ve 2015 yillarinda yapilan (saksafon) ses kayitlarindan
olusmaktadir ve sistemin siniflandirma basarisinin gergek hayatta kullanim igin gerekli

olandan ¢ok diisiik oldugunu raporlamislardir.

Her c¢alismanin farkli veri kiimesi lizerinde raporladigi sonuglar karsilastirilabilir
olmamakta, bu engelin asilmasi i¢in ac¢ik erisimi olan verilere ihtiyac duyulmaktadir. Bu

yonde atilan ilk adimlardan birisi Bozkurt vd. 2017 ile paylasilan verilerdir. Kayitlarin
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kendilerini icermeyen, sadece temel titresim frekans verilerini ve ikili sinif etiketlerini
(basarili/basarisiz) iceren bu veri kiimesi, Pati, Gururani ve Lerch, 2018 gibi bir dizi
calismada yontemleri karsilastirma amach kullanilmis olmakla beraber ses verilerini
icermemesi ve sadece basarili/basarisiz etiketleri icermesi itibariyle bu alandaki ihtiyaci

karsilamaktan uzaktir.

2016 sonrasi ¢alismalarda, 6grenci icrasinin otomatik notaya dokiilmesi adiminin
atlandig1 ve ses kaydindan Kkestirilen frekans serisi ile hedeflenen sembolik verinin
karsilik geldigi frekans serisi arasinda uzaklig1 yapay sinir aglari ile 6l¢gmeyi hedefleyen
sistemler de Onerilmistir. Bu ¢alismalar, derin 6grenme modellerini temelde ti¢ farkl
yaklasimla uygulamaktadirlar. Birinci tiir yaklasimda frekans serileri dogrudan derin aga
girdi olarak verilerek, agin performans i¢in verilen not ile girdi arasindaki iliskiyi egitim
sirasinda 6grenmesini saglamak hedeflenmektedir (Bozkurt vd., 2017; Pati vd., 2018).
ikinci tiir yaklasimda, referans kaydin frekans serisi (veya spektrogram gibi baska bir
spektral temsili) ile 6grenci icra kaydinin frekans serisi arasinda dinamik zaman bikiimi
islemi i¢in hesaplanan fark matrisinin derin aga girdi olarak verilmesi tercih edilmektedir
(Yang, Wang, Tian, Xu ve Cheng, 2022). Uciincii tiir yaklasimda ise metrik 6grenme
metodlar ile spektral temsiller arasi uzakliklarin derin aglarla otomatik 6grenilmeye
calisiimasidir (Seshadri ve Lerch, 2021; Zhang, Jiang, Jiang ve Peng, 2021). Derin ag
temelli sistemlerinin egitiminde ¢ok biuiytik veri kiimelerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
modellerin basarilari ancak veri kiimesi ¢ok biiylik oldugunda standart algoritmalarin

basarilarini asabilmektedir.
Ozgiin Katki

Bu calismada, bir piyano referans kaydini ve 6grenci icras1 kaydini girdi olarak alan,
kayitlardan hesaplanan frekans serileri ve kroma 6zniteliklerini bir arada kullanarak
otomatik notlandirma yapan bir sistem tasarlanmis, Python dilinde gerceklenmis# ve
arastirmacilarla acik kaynak kodlu olarak paylasilmistirS. Onerilen sistemin uzman

notlandirmalar ile detayl karsilastirilmasi yapilmis ve uzmanlarin kendi i¢lerindeki

4 “gerceklenme” ifadesi bu metinde, diger bir¢ok teknik metinde oldugu gibi, “bir karar1 veya plan yiiriirliige

koymak, uygulamak” anlaminda kullamilan Ingilizce terim olan “implementation”in Tiirkge karsiligi olarak
kullanilmustir.

5 Verileri ve sonuglar da igeren kod kiitiiphanesi: https://github.com/barishozkurt/auto-assess-melody-imitation
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uyum diizeyine yakin diizeyde uyum iceren notlarin sistem tarafindan otomatik olarak

uretilebildigi gozlenmistir.

Calisma, su yonleri ile literatiire katkida bulunur: o6grenci ezgi vokal tekrari
performanslarinin otomatik notlandirilmasi konusunda agik veri ve agik kaynak kodlu
olarak testleri tamamen tekrarlanabilir ilk calismadir. Makine 6grenmesi modeline girdi
olarak verilen temel titresim frekans serileri arasindaki fark 6zniteliklerine kroma temsili
fark oOzniteliklerinin eklemlenmesi, literatiirdeki yontemlerle karsilastirildiginda
yontemsel farklardan birisidir. Onceki calismalarda jiirinin verdigi gecti/kald1 seklinde iki
siniflama problemi olarak ele aliniyor olmasinin problemi anlamak i¢cin yeterli olmadigina
karar verilmis ve 4 seviyede korleme ve rastgele sirayla dinleyerek notlandirma
yapilmistir. Jirinin bir ekip olarak karar vermesi yerine ayr1 ayri ve rastgele sirayla
notlama yapmalari etiketlerin karsilastirmali analizi icin de imkan saglamaktadir.
Literatiirdeki yontemlerin karsilastirilmasi icin ihtiya¢ duyulan ¢ok genis bir veri kiimesi

bu Gorselde etiketlenerek paylasima agilmistir.

Makine 68renmesi modeli olarak literatiirde bulunan teknikler kullanilmis, bu yonden
0zel bir katki hedeflenmemistir. Benzer Gorselde, dinamik zaman eslemesi, kroma temsili
hesaplanmasi gibi adimlar literatiirde bulunan giincel algoritmalar ve araglar kullanilarak

gerceklestirilmis, bu adimlarda yenilik hedeflenmemistir.
Makalenin Organizasyonu

Makalenin ikinci boliimiinde 6ncelikle veri toplama adimlarini agiklanmakta ve veriler
etiketleri (uzmanlarin atadigi/verdigi notlar) iizerinde analiz sonuglar1 sunulmaktadir.
Uciincii boliimde énerilen sistem detayh bir Gérselde sunulmaktadir. Dérdiincii béliim

tartismalar ve sonuclara ayirilmistir.
Veri Toplama, Etiketleme ve Etiketlerin Analizi
Ses Kayitlarinin Toplanmasi

Bu c¢alismada kullanilan veriler 2015 ve 2016 yillarinda konservatuar eleme
smavlar kayitlarindan elde edilmistir. Veritabani 20 soru setinden 40 farkli melodinin
performanslarini icermekte olan 1046 adet aday performans kaydindan olusmaktadir.
Her soru setinde ilk melodi major tonalitede ve 4 /4’liik 6l¢ii biriminde, ikinci melodi ise
harmonik minér modlarindan birinde (genellikle birinci veya besinci derece eksenli) ve

9/8lik o6lcii birimindedir. Bu arastirmanin amaci dogrultusunda sinav kayitlarinin
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bilimsel c¢alismalar icin kullanilabilmesi i¢in, Etik Kurul onayr ve konservatuvar
midirligiinden alinan izinler ertesinde dncelikle adaylarin sinav performanslarina ait
video kayitlar1 anonimlestirilmis ve ses dosyalarina cevrilmistir. Yani sira, bu ses
dosyalar1 herhangi bir konusma sesi icermeyecek Gorselde tekrar kontrol edilmis,
kayitlarin sadece referans piyano sesi ve adayin bir hece ile yaptigi icralardan olusmasina
dikkat edilmistir. Ardindan analiz i¢in Audacity programi kullanilarak, kayitlarda sadece
ilgili boltimleri isleyebilmek icin, gerekli boliitleme isaretlemeleri yapilmistir (Gorsel 1).
Boliitleme bilgileri kullanilarak kayitlardan kesitler (ses ylikseklik normalizasyon
adimlarindan sonra) kiiciik ses dosyalar: olarak kaydedilmis ve uzmanlarin dinleyerek

gerceklestirecekleri notlandirma islemleri i¢in hazir hale getirilmistir.
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Gorsel 1. Ses Dosyalarinin Audacity Programinda Soru Tipi, Referans Ses ve Aday Performanslarina Gore

[saretlenmesi

Kayitlarin Uzmanlar Tarafindan Etiketlenmesi/Notlandirilmasi

Calismada gergeklenen otomatik notlandirma algoritmasi kayit ciftini girdi olarak alip bir
kaydin digerine olan uzakhigina bagli olarak notlandirmasini yapmak tUzere
kurgulanmistir. Bunun ic¢in veri kiimesi kayitlar i¢c uzman tarafindan 1-4 skalasinda
korleme olarak rastgele sirayla notlandirilmistir. Notlama skalasi olarak temsil edilen

degerler:
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1- Cok basarisiz, 2- Ciddi hatalar igeriyor, 3- Kiiciik hatalar igeriyor, 4- Basaril

olarak tanimlanmis olup literatiirde benzer problemlerde yaygin olarak kullanilmaktadir

(Wesolowski, Wind ve Engelhard, 2016).

Notlama 6ncesi uzmanlar ile bir toplanti yapilmis ve notlama sirasinda dikkat edilmesi

gereken bazi 6l¢ltler belirlenmistir. Buna gore, performanslarda,
- Eksik (veya yanlis zamanda) okunmus her nota i¢in 10 puan,
- Ceyrek-tona yakin entonasyon hatasi olan her nota i¢in 5 puan,
- Igili tonalite/modalitede yanhs okunan (veya eklenen) her nota i¢in 15 puan,

Ilgili tonalite/modalite disinda yanhs okunan (veya eklenen) her nota icin 20

puan eksiltilmelidir.
Elde edilen puana gore notlama skalas1 asagidaki gibi olacaktir;
1- Cok basarisiz; 0-49 puan,
2- Ciddi hatalar igeriyor; 50-69 puan,
3- Kiictik hatalar igeriyor; 70-89 puan
4- Basaril;; 90-100 puan.

Uzmanlarin notlandirma islemini farkli zamanlarda gergeklestirdiklerinde farkli notlar
verebilecekleri 6ngoriilmiis ve bu degisimi de gozleyebilmek i¢in iki uzmandan 3 ay sonra
tlim veriyi baska bir rastgele sirayla tekrar notlamasi talep edilmistir. Bu Gorselde 5 ayri
etiket grubu elde edilmistir. Bir sonraki boliimde bu 5 etiket grubunun birbiriyle

karsilastirmali analizini ele alinmaktadir.
Etiketlerin Analizi (Uzman Notlarinin Karsilastirmali Analizi)

Etiketler arasinda uyusma diizeylerini 6l¢cmek icin biitiin olasi etiket ikileri i¢in Ortalama
Mutlak Hata/Fark (OMH)¢, Ortiisme Orani? (tam drtiisme: 1), Krippendorf Alfa ve Pearson

korelasyon degerleri 6l¢iilmiis, alttaki tabloda sunulmustur.

Tablo 1. Uzman etiketleri karsilastirmasi. OMH: Ortalama Mutlak Hata

6 OMH degeri uzmanlari ayni1 kayit i¢in verdigi notlar arasindaki farkin mutlak degerinin biitiin kayitlar izerinden
ortalamasi hesaplanilarak elde edilmektedir.

7 Ortiisme orani, uzmanlarin ayni notu verdikleri kayit sayisinin toplam kayit sayisina béliinmesiyle elde edilir.
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Karsilastirilan Etiketler OMH Ortiisme Oram Krippendorf Alfa Pearson
Korelasyon

Uzman1-ilk - Uzman2 0.46 0.6 0.45 0.85
Uzman1-ilk - Uzman1-Son 0.36 0.67 0.55 0.87
Uzman1-ilk - Uzman3-ilk 0.37 0.67 0.55 0.86
Uzman1-ilk - Uzman3-Son 0.53 0.56 0.38 0.84
Uzman2 - Uzman1-Son 0.41 0.65 0.5 0.85
Uzman2 - Uzman3-ilk 0.39 0.65 0.51 0.85
Uzman2 - Uzman3-Son 0.35 0.7 0.54 0.86
Uzman1-Son - Uzman3-ilk 0.43 0.64 0.5 0.82
Uzmanl-Son - Uzman3-Son 0.46 0.66 0.49 0.82
Uzman3-ilk - Uzman3-Son 0.38 0.67 0.51 0.87

Tablodaki degerleri kisaca 6zetlemek gerekirse, 0.82 ile 0.87 degerleri arasinda degisen
Pearson Korelasyonu etiketler arasinda gii¢li bir pozitif iliski oldugunu gostermektedir.
Krippendorf Alfa degerlerinin ise 0.38 ile 0.55 arasi1 degisim gosterdigi goriilmektedir, bu
da etiketler arasinda makul ve orta dereceli bir uyuma isaret eder. Gerek Ortak Mutlak
Hata/Fark (OMH) gerekse Ortiisme Orami degerlerine bakildiginda karsilastirilan

etiketler arasinda ortaklik olmakla birlikte tam bir 6rtiismenin olmadig1 anlasilmaktadir.

Etiketleme islemini birka¢ ay sonra tekrarlayan uzmanlarin ilk verdikleri notlar ile son
verdikleri notlarin ortiisme diizeyi asagidaki karistirma matrislerinde sunulmaktadir.
Matrisler satirlar diizeyinde normalize edilmistir. Ornegin, soldaki matrisin 2. satir1 ele
alindiginda; Uzman1-ilk etiketlerinde 2 notu verilmis 6rneklerin 0.52’lik oranlik kismina
sonraki etiketlemede (Uzmanl1-Son) 1 notu, 0.28’lik oranlik kismina 2 notu, 0.17’lik
oranlik kismina 3 notu ve 0.023’liik oranlik kismina 4 notu verilmistir. Uzmanlarin tekrar
etiketleme yaptiklarinda, daha 6nce 2 veya 3 notu verdikleri 6rneklere verdikleri notlari

biiylik oranda degistirdikleri goriilmektedir.
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Gorsel 2. Uzmanlarin tekrar notlandirma sonrasi notlarinin karsilastirmasi

Toplam 1046 6grenci performansi lizerinden yapilan notlamalarda 5 etiket grubunda da
ayni not verilen 6rneklerin sayis1 399 olup bu notlarin ¢ok biiytik kismi 1 ve 4 notlaridir.
Tablo 1, Gorsel 2 ve 3 ele alindiginda, ¢ok basarili ve ¢ok basarisiz icra 6rneklerinin
etiketlenmesi islemini jiirilerin uyumla ve giivenle gerceklestirdikleri ancak ara notlarda
uyum dilizeyinin oldukca diistligii ve jirilerin ayni o6rnegi tekrar etiketlediginde
kararlarini degistirmeye egilimli olduklar1 gézlenmistir. Ornegin Gérsel 2-sag’da sunulan
Uzman3-ilk ve Uzman3-son etiketleri Kkarsilastirildiginda, ayni uzman (Uzman3)
tarafindan ilk etiketlemede 2 notu verilen 6rneklere birka¢ ay sonra ikinci kez not
verildiginde %70’ine 1, %Z27’sine 2, %2.8'ine 3 notu verildigi gozlenmistir. Benzer
Gorselde ilk etiketlemede 3 notu verilen orneklerin %28’ine ikinci notlandirmada 1,
%40'na 2, %22’sine 3 ve %9.2’sine 4 notu verilmistir. Tiime etiket verilerine ve detayh

karsilagstirma sonuglarina Béliim 1.3’te verilen link tizerinden erisilebilir.
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Yukaridan da anlasilacagi tlizere "Basarili” (4) ve "Cok Basarisiz" (1) performanslar
konusunda uzmanlar arasinda (ve ayni uzmanin farkli zamanlarda verdigi notlar
arasinda) giiclii bir uyum s6z konusu olmakla birlikte ara notlar (2 ve 3) dahil edildiginde
zaylf bir uyum goézlenmektedir. Bu icralardaki hatalarin ne kadar "ciddi hata" veya ne
kadar "kiiciik hata" olarak degerlendirilecegi konusunda uzmanlarin not verirken,
ezgideki notalarin temel frekansi disindaki faktorlerden etkilenmis olabilecekleri

diistiniilmektedir. Bu konuya sonug béliimiinde kisaca deginilecektir.
Onerilen Otomatik Notlandirma Sistemi
Sistem Mimarisi ve Kullanilan Kiitiiphaneler

Onerilen sistem asagidaki Gorselde oOzetlenmistir. Sistem Python dilinde
gerceklenmis olup acik kaynak kodlu olarak Boélim 1.3’te verilen link iizerinden
paylasilmaktadir. Kodlar hazirlanirken librosa, dtw-python, crepe, resampy, scipy, libfmp,
sklearn, xgboost kiitiiphanelerinden, kayitlardan 06znitelik hesaplama ve makine
O0grenmesi testlerin gerceklestirilmesi adimlarinda, faydalanilmistir. Asagida her bir

bilesen alt basliklarda ele alinmistir.

) . 4)Basarih

Referans kayit —| Akustik | —| . Fark _Makine 3)Az hatali
Oznitelik esleme oznitelikleri ogrenmesi Not 2)Cok hatali

Ogrenci kaydi ——| Gikartma | . gikartma modeli 1)Basarisiz

e [0 serisi
e kroma

Gérsel 4. Onerilen sistemin mimarisi

Akustik Oznitelik Cikartma/Hesaplama

Sistemde akustik 6znitelikler olarak temel titresim frekans (fO) serisi ve kroma
Ozniteligi kullanilmaktadir. Gorsel 5’de bir kayit ikilisi (sol kolonda bir referans piyano
kaydi ve sag kolonda bir 6grenci performans kaydi) icin sinyal dalga formu ve

cikartilan/hesaplanan 6znitelikler gorsellestirilmistir.



352 Etnomiizikoloji Dergisi / Ethnomusicology Journal (Tiirkiye) Yil/Year: 7 Sayi/ Issue: 2 (2024)

56_mel2_refl42959: Sinyal dalga formu 56_mel2_per102758: Sinyal dalga formu

Genlik Spektrogrami (dB)
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kroma endeksi

kroma endeksi
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Gorsel 5: Kayitlarin dalga formlar1 ve elde edilen dznitelikler. Yukaridan asagi: 1) sinyal dalga formu, 2)
genlik spektrumu (0 - 2 kHz), 3) genlik spektrumu (0 - 400 Hz) ve Crepe kiitiiphanesi ile hesaplanan temel
titresim frekans serisi (kirmizi ¢izgi), 4) Librosa kiitiiphanesi kullanilarak hesaplanan 24 boyutlu
kromagram. Sol kolon: referans olarak kullanilan piyano kaydi, Sag kolon: 6grenci performans kaydi

Kayittan temel titresim frekans serisi hesaplanmasi

Problemde ele alinan kayitlar monofonik olup referans kayitlarda piyano, 6grenci
kayitlarinda ise insan sesi bulunmaktadir. Miizik bilgi erisim uygulamalarinda ezgiye dair
bilgiye ihtiya¢ oldugunda en yaygin kullanilan temsillerden birisi temel titresim
frekansinin zamanla degisimine karsilik gelen melografdir (Carmi-Cohen, 1964). Giincel
sistemlerde, bu temsili elde etmek i¢in sinyalin kiiciik kesitlerinde tekil frekans degerleri
kestirilip arka arkaya dizilerek frekans serileri (frekans degerlerini ardisik olarak iceren
vektorler) elde edilir. Konusma ve miizik ses islemede en ¢ok ¢alisilan konulardan birisi
olan bu alanda onlarca farkli teknik 6nerilmis ve kullanilmistir. Bu calismada en giincel
araclar icerisinde li¢ tanesi secilerek, dncelikle iKala veri kiimesi (Chan, Yeh, Fan, Chen,
Su, Yang ve Jang, 2015) lizerinde performanslari, miizik bilgi erisim alanindaki standart
metrikler (mir_eval Python kiitiiphanesi® (Raffel, McFee, Humphrey, Salamon, Nieto,

Liang ve Ellis, 2014) kullanilarak karsilastirilmistir. Bu araglar sunlardir:

8 https://craffel.github.io/mir_eval/
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e Essentia kiitiiphanesi® (Bogdanov, Wack, Gémez, Gulati, Herrera, Mayor, Roma,
Salamon, Zapata, Boyer, Mayor ve Serra, 2013) icerisindeki Melodia
algoritmasi/araci (Salamon ve Gomez, 2012).

e Librosa kiitiiphanesil? icerisindeki pYIN algoritmasi/araci (Mauch ve Dixon, 2014)

e C(repe algoritmasi/araci!! (Kim, Salamon, Li, ve Bello, 2018)

Ham frekans dogrulugu (ingilizce: “raw pitch accuracy”) kriteril? dikkate alinarak
gerceklestirilen karsilastirma sonucu Crepe algoritmasinin/aracinin performansinin en
yuksek oldugunun gozlenmesi tuizerine ¢alismada bu algoritmanin kullanilmasina karar
verilmistir. Bu algoritma/ara¢ kullanilarak veri kiimesindeki tiim kayitlar islenmis ve

frekans serileri elde edilmistir.
Kayittan kroma 6zniteligi hesaplanmasi

Ezgi analizinde diger yaygin kullanilan 6znitelik kroma o6zniteligidir. Kroma
Ozniteligi, bir ses sinyal kesitinde her bir notaya diisen ortalama enerjiyi temsil eden ¢ok
boyutlu bir vektérdiir (Ewert, 2011). Ornekle aciklayacak olursak, kroma vektorii
icerisinde her bir nota icin bir toplam enerji degeri bulunmaktadir. Ornegin Do notasinin
enerji degeri, sinyalin spektrumunda her oktavdaki Do notasina karsilik gelen dar frekans
bolgelerindeki enerjiler toplanarak elde edilir. Miizik bilgi erisim uygulamalarinda yaygin
olarak Bati popiiler ve klasik miizigi nota uzay: dikkate alindig1 i¢cin bir oktavda 12 nota
oldugu varsayilir ve kroma vektorleri 12 boyutlu olarak hesaplanir. Bu ¢alismada daha
detayli entonasyon temsili gerekliligi sebebiyle oktavin logaritmik 24 esit parcaya
boliindugu varsayillmis ve 24 boyutlu vektorler elde edilmistir. Analizi yapilan ses
sinyalinin kiigiik kesitleri icin elde edilen kroma o6znitelikleri yan yana dizildiginde,
kromagram adi verilen spektrograma benzer bir zaman-frekans temsili elde edilir. Gorsel
5’in en alt bolimiinde iki kaydin kromagram gortntiisii sunulmustur. Bu ¢izimler hemen
ust bolimdeki frekans serisi ve spektrogram ile karsilastirildiginda kromagramin tek
oktavlik bir alanla sinirlandirilmis ve temel titresim frekans bilgisi ile yiiksek derecede
iliskili bir spektrogram temsili oldugu gériilmektedir. Kromagram temsili, ses icerigindeki

notalarin enerjisine dair bir temsil oldugu icin yaygin olarak otomatik akor tespiti

® https://essentia.upf.edu/

10 https://librosa.org/

11 https://github.com/marl/crepe

12 https://craffel.github.io/mir_eval/#mir_eval.melody.raw_pitch_accuracy
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(McVicar, Santos-Rodriguez, Ni ve De Bie, 2014), otomatik miizik-nota
senkronizasyonu/hizalamasi (Kirchhoff ve Lerch, 2011) gibi uygulamalarda yaygin
olarak kullanilan bir 6zniteliktir. Calismada kroma 6zniteliklerini hesaplamak icin Librosa

kutiiphanesi icindeki chroma_stft!3 fonksiyonu kullanilmistir.
Zamanda Esleme /Hizalama

Eldeki problem, farkli uzunlukta iki kaydin ezgi benzerliginin o6l¢lilmesini
gerektirmektedir. Bunun i¢in bir 6nceki adimda hesaplanan farkli uzunluktaki 6znitelik
vektorlerinin ilgili boélgelerinin birbiriyle eslestirilmesi gerekmektedir. Farkl
uzunluklardaki parametre serilerinin zamanda eslenmesi islemi yaygin bir Gorselde
literatiirde dinamik zaman bikimi (dynamic time warping (DTW)) algoritmalari
kullanilarak gercgeklestirilir. Bu, verilen iki seriyi farkli bolgelerinde esneterek veya
daraltarak serileri zamanda eslemeyi saglayan bir algoritmadir. Gorsel 6’da, kullanilan
veri ciftinden birisinde DTW esleme Oncesi ve sonrasi parametre serilerini sunulmustur.
DTW algoritmas1 parametre serilerinin biitin karsilikli elemanlarn arasindaki
uzakliklardan olusan bir maliyet matrisinde en az toplam maliyet i¢in ilk serinin hangi
elemaniyla ikinci serinin hangi elemani arasinda esleme yapilmasi gerektigini bulan bir
dinamik programlama algoritmasidir (Giorgino, 2009). Matematiksel olarak, DTW bir

eniyileme problemi olarak Esitlik (1)’de verildigi gibi tanimlanabilir:

1
DTWe(x,x) = min (Zuper dlxi,x)7)! €Y

Burada, K uzunlugundaki hizalama yolu P, K dizin ¢iftlerinin
((igsJo)swem(ix—1,jx—1) bir dizisi ve A(x,x") tiim kabul edilebilir yollarin bir kiimesidir.
Yolun kabul edilebilir olarak degerlendirilmesi i¢in su kosullar1 saglamasi gerekir:

e Zaman serilerinin sirasiyla baslangic ve bitisleri birlikte eslesmelidir:
o Py = (0,0)
O Py =(n—1m-1)k
e Dizi hem i, hem de j'de monotonik artandir ve tim zaman serisi
dizinlerinin/endekslerinin en az bir kez bulunmasi gereklidir:
O ipq Sl S dpq+1

O Jjk-1 =< Jk < Jr-1+1

13 https://librosa.org/doc/main/generated/librosa.feature.chroma_stft.html
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Elemanlar arasi uzakliklar hesaplanirken, eleman degerleri tekil sayilar oldugu durumda
(frekans serileri arasinda esleme yapildig1 durumda) mutlak fark kullanilmasi yaygindir
ve biz de bu fark hesabini kullandik. 24 boyutlu kroma vektoérleri arasindaki DTW maliyet
matris degerleri hesabinda ¢ok farkl uzaklik o6lciitleri kullanilabilmekle beraber, bu
calismada, yaygin kullanilan L1 uzaklig: kullanilmistirl4. 24 boyutlu kroma 6zelliklerinin,
L1 uzaklig1 kullanarak, dinamik zaman biikiimii ile eslenmesi icin ise libfmp Python
kitiiphanesi (Miiller ve Zalkow, 2021) kullanilmistir.

a=(ay,ay,...,a,)veb = (b, by,....,b,) RV’de tanmimh 2 vektér olmak iizere
L1 ( Manhattan ) Uzakhig1 su Gorselde hesaplanir:

di(ab) =lla —=bll, = X, la; — bl (2)

Bu problemde, 6grencinin goérece uzun bir ezgiyi icra etmesi gerektiginde kisa nefes
bosluklar1 birakmasinda sakinca bulunmamaktadir. Yine, referans kayitlarinda da yer yer
sesler arasinda kii¢iik bosluklar bulunabilmektedir. Bu bosluklarin zamanda esleme
islemini etkilememesi icin 6ncelikle frekans serisinde bulunan sifir degerleri serilerden
cikartilmakta (bosluklar disarida birakilmakta) ve uzun olan seri, kisa olanin boyutuna
gelecek Gorselde tekrar 6rneklenmektedir (tersi islem (kisa serinin uzun ile ayni1 boyuta
getirilmesi) sinyalin ani degistigi bolgelerde ek bilesenler getirebilecegi i¢cin bu tercih
yapilmistir). Giorgino, 2009 tarafindan paylasilan dtw-python pakedi kullanilarak
zamanda esleme isleminin sonuglarina dair asagida iki 6rnek sunuyoruz. ilk érnek Goérsel
5’te sunulan kayitlara ait olup bu érnekte 6grenci performansi tam not (4) almigtir. Ikinci

ornekte 6grenci performansi en diisiik notu (1) almistir.

) uzakligi, Kosiniis uzakligi ve Hamming uzakligi ile de testler gerceklestirilmis, kullanilan uzaklik tanimina
bagl olarak testler sonucu elde edilen farklar az ve L1 uzaklig1 lehine olmasi sebebiyle bu metne o testlerin
aciklanmasi ve sonuglarinin tartigilmast dahil edilmemistir.
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Gorsel 6. Gorsel 5’de sunulan referans ve 6grenci performans kayitlarinin frekans serileri zamanda
eslenmeden dnce (list Gorsel) ve eslendikten sonraki hali (alt Gorsel). Bu 6rnekte 6grenci tam not almistir.
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Gorsel 7. Referans ve 6grenci performans kayitlarinin frekans serileri islenmeden dnce (iist Gorsel) ve
eslendikten sonraki hali (alt Gorsel). Bu 6rnekte 6grenci en diisiik notu almistir
Gorsel 6 incelendiginde, eslenme islemi sonrasi tam not alan 6rnegin, frekans serisinin
referans frekans serisiyle bliyiik 6rtiismeye sahip oldugu goériilmektedir. Gorsel 7’deki
diisiik not alan performansin frekans serisinin referans frekans serisiyle ortiisme diizeyi
ise daha diisiiktiir. Esleme adimini takiben eslenmis seriler arasindaki farkin istatistiksel
dagilimi hesaplanip makine 6grenmesi modeline girdi olarak verilmektedir. Farkin

istatistiksel dagiliminin hesaplamasi islemi bir sonraki béliimde agiklanmaktadir.
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Fark Oznitelikleri Cikartma/Hesaplama

Makine 6grenmesi modeline girdi olarak kullanilan 6znitelikler sunlardir; esleme
sirasindaki hesaplanan maliyet degeri (Esitlik-1'de hesaplanan deger), esleme sirasinda
her bir serinin uzunluklarinin degisim orani ve eslestirme sonucu elde edilen serilerin
farkindan olciilen istatistiksel dagilim degerleri. Bu degerler hem frekans serileri icin,

hem de kroma matrisleri icin hesaplanmaktadir.

Elde edilen zamanda eslenmis serileri arasindaki fark L1 uzaklig ile hesaplanarak bir fark
serisi elde edildikten sonra su istatistiksel parametreler hesaplanir: Ortalama fark, farkin
standart sapmasi, serinin son %10 luk dilimindeki ortalama fark (bu 6znitelik, icranin
finalde dogru kapanis yapmasinin notlamayr dogrudan etkiledigi dusunilerek
eklenmistir), siir degerleri {0, 25, 50, 75,100, 125, 150, 200, 1200} sent olan 8 boyutlu
bir histogram vektori. Frekans serileri ve kroma serileri tizerinden bu 6znitelikler yan
yana dizilerek 28 boyutlu 6znitelik vektori elde edilmektedir. Bu vektor, etiket verisiyle
birlestirilerek, her satirinda bir 6rneger dair 6zniteliklerin ve etiket degerinin bulundugu

standart tablo tiirii makine 6grenmesi verisi olarak kaydedilmektedir.
Makine Ogrenmesi Modeli

Tablo seklinde veriler lzerinden gergeklestirilen makine 6grenmesi uygulamalarinda
karar agaclar1 temelli modellerin giincel derin 6grenme modelleri ile karsilastirildiginda
bile tercih edilir oldugu bilinmektedir (Shwartz-Ziv ve Armon, 2022). Bu sebeple, fark
Ozniteliklerini girdi olarak alip icraya verilecek notu tahmin eden model i¢in karar
agaclar1 temelli modeller ve diger siniflandirici modellerini temsil icin birer model
secilmistir. Tiim testler paylasilan a¢ik kaynak kodlu araglar sayesinde tekrarlanabilir
formdadir. Yeni modellerin testlere dahil edilmesi birka¢ kod satir1 degisimi ile
gerceklestirilebilir veya PyCaret (https://pycaret.org/) tiirii araglarla ¢ok fazla sayida
model c¢esitli hiper parametre kombinasyonlar1 ile test edilip daha ideal bir
kombinasyonun bulunmasi miimkiindiir. Bu metinde, yer darlig1 sebebiyle, temsili
modeller kullanarak (ve modelleri varsayllan parametreleriyle kullanarak)

sinirlandirilmis testlerin sonuglarini sunuyoruz.

Icralara otomatik not verme islemi hem otomatik smniflandirma hem de otomatik

regresyon problemi olarak ele alinabilir. Bu sebeple bu iki yaklasimla iki ayr1 test
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gerceklestirilmis ve sonuglar alt boliimlerde sunulmustur. ki yaklasimda elde edilen
sonuglarin karsilastirilabilir olmasini saglamak i¢in ayn1 makine 6grenmesi performans
metrikleri kullanilmis ve raporlanmistir. Testlerde hem capraz dogrulama hem de bastan
ayrilan test kiimesi Uzerinde sonu¢ raporlama gerceklestirilmis ancak yer darlig
sebebiyle bu metinde sadece test kiimesinde elde edilen sonug¢lar sunulmustur. Capraz

dogrulama deney sonuclarina www.github.com?5 {izerinden erisilebilir.

Verilerin egitim ve test kiimelerine boéliinmesi islemi soru (ezgi érintiisii) diizeyinde
gerceklestirilmis, boylece makine 6grenmesi modellerinin sorulari ezberleme ihtimali
icin 6nlem alinmistir (diger bir deyisle egitim icin kullanilan ezgi sorular ile test i¢in
kullanilan ezgi sorular1 farklhidir). Capraz dogrulamada da dogrulama kiimesi soru
bazinda ayrimla secildigi icin capraz dogrulama sonugclarinin ortalamasi ile test kiimesi
uzerinde raporlanan sonuglar biiytik oranda ortiistigi gozlenmistir. Uzmanlardan alinan
bes etiket kiimesinin kesisimi olarak ayrica ii¢ ve ligten fazla uzmanin ayni notu verdigi
ornekler alinmis ve bu notu kullanarak “cogunluk etiketi” isimli bir etiket kiimesi

olusturulmustur. Bu kiime makine 6grenmesi testlerine altinci kiime olarak eklenmistir.
Notlandirma isleminin otomatik siniflandirma problemi olarak ele alinmasi

Ik olarak problem otomatik siniflandirma problemi olarak ele alinmis, her bir
etiket kiimesi icin ayr1 ayr yiiriitillen makine 6grenmesi testleri sonuglar1 Tablo 2’'de
sunulmustur. Her bir testte, bir etiket kiimesinin verileri egitim ve test olarak ayrilmakta,
ayrilan egitim kiimesiyle sistem egitilmekte ve geride kalan test kiimesi iizerinde sistemin

performansi 6l¢tiilmektedir.

Tablo 2. Otomatik siniflandirma testleri performans listesi

Veri Model OMH | Dogruluk |Agirhiklandirilmis F1
LogisticRegression | 0.47 0.61 0.59
RandomForest 0.48 0.60 0.58
Uzman1-ilk
XGBoost 0.50 0.58 0.55
SVM 0.51 0.56 0.55
Uzmanl-son LogisticRegression | 0.49 0.60 0.58

15 Hakem degerlendirmesi siirecinde igerigi anonimlestirmek i¢in dogrudan link verilmemistir. Makale kabul
edilirse basima hazir siirlimde tam link yerlestirilecektir.
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RandomForest 0.55 0.56 0.52
XGBoost 0.56 0.55 0.51
SVM 0.57 0.55 0.52
LogisticRegression | 0.60 0.53 0.51
RandomForest 0.62 0.52 0.48
Uzman3-ilk
XGBoost 0.63 0.51 0.47
SVM 0.65 0.49 0.47
LogisticRegression | 0.61 0.50 0.49
RandomForest 0.65 0.50 0.43
Uzman3-son
XGBoost 0.69 0.49 0.43
SVM 0.66 0.50 0.46
LogisticRegression | 0.56 0.54 0.53
RandomForest 0.58 0.54 0.52
Uzman?2
XGBoost 0.63 0.50 0.48
SVM 0.60 0.52 0.51
LogisticRegression | 0.63 0.50 0.49
RandomForest 0.65 0.51 0.48
Cogunluk-etiketi
XGBoost 0.65 0.50 0.46
SVM 0.66 0.47 0.45

Tablo 2’deki degerler smiflandirici bazinda gruplandiginda ve cesitli etiket kiimeleri
tzerinde elde edilen degerin ortalamasi ele alindiginda, ortalama 0.56 OMH degeri (OMH
standart sapma: 0.07) ile en iyi performans: Logistic Regression modelinin sagladigi

gorulmektedir.

Makine Ogrenmesi modeli olarak karar agaglar1 kullanildigi durumda girdi olarak
kullanilan 6znitelikler i¢in bir siiflandirmada etkinlikleri agisindan 6nem siralamasini
otomatik olarak elde etmek miimkiin olmaktadir. Gérsel 8’de bu Gorselde elde edilen

o0znitelik 6nem sirasi sunulmaktadir.
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Gorsel 8. RandomForest modeli kullanilarak!6 hesaplanan 6znitelik nem sirasi

Gorsel 8 incelendiginde, 28 boyutlu 6znitelik vektoriinde siniflandirmaya en fazla etkisi
olan 6zniteliklerin frekans serilerinin farkindan elde edilen histogram degerleri oldugu

gorulmektedir. Genel olarak kroma ozniteliklerinin katkisy, frekans seri 6zniteliklerinin

katkilarindan dustikttir.

Notlandirma isleminin otomatik regresyon problemi olarak ele alinmasi

ikinci olarak problem otomatik regresyon problemi olarak ele alinmis, her bir
etiket kiimesi icin ayrica yiritilen makine 6grenmesi testleri sonuglar Tablo 3’te
sunulmustur. Regresyon islemi, tahmin edilen not degerini siirekli bir deger olarak ele
aldig icin, 3.2 gibi ara degerler de sunar. Dogruluk ve Agirliklandirilmis F1 metriklerini
hesaplamak icin bu deger en yakin tam sayiya yuvarlanarak tam sayiya yuvarlanmis nota
degerleri elde edilmis, bu degerlerle ayrica “OMH-Yuvarlanan Degerler” de hesaplanip

sunulmustur. Yuvarlama isleminin OMH degerini bir miktar iyilestirdigi (diistirdiigii)

gozlenmistir.

16 Hesaplama yontemi i¢in bakiniz:

https://scikit-learn.org/stable/auto _examples/ensemble/plot_forest importances.html
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Tablo 3. Otomatik siniflandirma testleri performans listesi

Veri Model OMH OMH-Yuvarlanan Degerler| Dogruluk |Agirhklandirilmis F1

Linear regression 0.61 0.60 0.44 0.43
Random forest 0.51 0.44 0.60 0.61

Uzman1-ilk
XGBoost 0.52 0.45 0.59 0.60
Adaboost 0.67 0.66 0.38 0.30
Linear regression 0.64 0.62 0.41 0.40
Random forest 0.53 0.49 0.56 0.57

Uzmanl-son
XGBoost 0.55 0.50 0.55 0.56
Adaboost 0.69 0.69 0.32 0.25
Linear regression 0.65 0.61 0.45 0.42
Random forest 0.61 0.57 0.50 0.51

Uzman3-ilk
XGBoost 0.63 0.59 0.49 0.50
Adaboost 0.68 0.64 0.42 0.36
Linear regression 0.68 0.65 0.42 0.36
Random forest 0.58 0.55 0.52 0.53

Uzman3-son
XGBoost 0.61 0.57 0.50 0.50
Adaboost 0.70 0.67 0.38 0.30
Linear regression 0.68 0.65 0.41 0.37
Random forest 0.60 0.57 0.48 0.49

Uzman2

XGBoost 0.61 0.56 0.51 0.51
Adaboost 0.67 0.67 0.37 0.29
Linear regression 0.69 0.67 0.39 0.35
Cogunluk- Random forest 0.62 0.59 0.49 0.51
etiketi XGBoost 0.64 0.60 0.48 0.49
Adaboost 0.73 0.70 0.34 0.26

Tablo 3’teki degerler model bazinda gruplandiginda, yuvarlanmis not degerleri ile yapilan

Olgtimler ve gesitli etiket kiimeleri tizerinde elde edilen degerin ortalamasi ele alindiginda,

ortalama 0.54 OMH degeri (OMH standart sapma: 0.06) ile en iyi performansin Random

Forest modeli oldugu goriilmektedir.
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Tartisma ve Sonug¢lar

Bu calismada, piyano sesiyle kaydedilmis bir ezginin insan sesiyle icrasi/tekrari
sonrasinda iki kaydi girdi olarak alarak otomatik notlandirma islemi yapan bir sistem
sunulmustur. Tanimlanan problemde sinyal isleme acisindan su iki temel zorluk
bulunmaktadir. Birinci zorluk birbirine karakter olarak benzemeyen iki 6genin
karsilastiriliyor olusudur: referans kayit (piyano sesi) ile performans kaydi (insan sesi),
entonasyon Ozellikleri agisindan karakter olarak oldukga farkhidir. Gorsel 5’te 6rnegi
sunuldugu gibi, piyano kayitlar: frekans serileri yan yana dizilmis diizliikler Gérselde bir
karaktere sahip iken (Gorsel 5 sol kolon), insan sesi frekans egrileri net diizliikler
icermeden siirekli yayvan gecisler iceren egriler seklindedir (Gérsel 5 sag kolon). Ikinci
zorluk da icranin serbest tempoda ve serbest uzunlukta gergeklestiriliyor olmasi, bu
sebeple, iki kaydin karsilastirilabilir hale getirilmesi i¢in 6nce zamanda boélgesel olarak
esnetme-daraltma islemlerinin tam otomatik yapilmasini gerekli kilmasidir. DTW
algoritmalar iki seriyi birbirine esleme konusunda oldukg¢a yaygin ve basariyla kullanilan
algoritmalardir. Ancak eldeki problemde, sistemin hatali olarak notlandirdig1 6rnekler
ozellikle incelendiginde, DTW isleminin zamanda esleme sirasinda gereginden fazla iyi
eslestirme yaparak 6grencinin hatalarini temizledigi gézlenmistir. Bu problemin asilmasi
icin DTW algoritmasina ek kriterler eklenerek ¢ok sayida deneyler yapilmis ama bir
iyilestirme gozlenemedigi icin bu metinde bu konudaki deneylere yer verilmemistir. Bu
islem (zamanda eslemeyi saglayacak ama bunu sinirlandirarak, hatalar1 yok edecek
diizeyde esnetme-daraltmalarin oOniine gececek kriterleri tanimlama), sistemin

iyilestirme potansiyelinin oldugu bir boyuttur.

Onerilen sistem cesitli makine 6grenmesi modelleri kullanilarak test edilmistir. Sunulan
test kombinasyonunda en iyi degerler, siniflandirma problemi olarak ele alindigi
durumda 0.56 OMH, regresyon problemi olarak ele alindiginda 0.54 OMH olarak
Olctilmiistir. Ayni metrik (OMH) kullanilarak uzmanlarin etiketleri birbiriyle ikili olarak
karsilastirildiginda ortalama 0.40 OMH (standart sapma: 0,04) degeri hesaplanmaktadir.
Notlarin/etiketlerin 1-4 arasinda oldugu diisiiniildiigiinde, 6nerilen sistemin uzmanlar
arasl (ve ayni uzmanin farkli zamanlarda yaptig1 notlandirmalar arasi) uyum diizeyine

yaklasan bir performansa sahip oldugu goriilmektedir.
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Bu deneylere ek olarak, literatiir 6zetinde bahsi gecen derin 68renme modelleri ile
denemeler yapilmis ancak elde edilen basar1 oranlarinin metinde sunulan sistemden daha
diisiik oldugu gozlenmistir. Bunun altinda yatan temel sebebin veri kiimesi bliytkligi
oldugu diisiiniilmektedir ¢linkii derin ag modelleriyle yapilan testlerin g¢ogunda
O0grenmenin neredeyse hi¢ gerceklesmedigi gozlemlenmistir. Metnin bitiinligi ve
uzunlugu gozetilerek derin 6grenme modelleriyle yapilan (ve daha diisiik skor elde

edilen) bu deneylere metin icerisinde yer verilmemistir.

Tasarlanan sistem, kayitlarda sadece ezgi boyutunu islemeyi hedefler. Burada tartismaya
acik noktalardan birisi uzmanlarin not verirken ezgideki notalarin temel frekansi
disindaki faktorlerden etkilenip etkilenmedigi bilinmemesidir. Bu konu hakkinda yapilan
son donem calismalarinda temel frekans disinda perde zarfi, tin1 ve oktav farklar gibi
degiskenlerin de algilanan perdeyi etkiledigi saptanmistir (Kéker, 2017; Oxenham, 2012;
Zarate, Ritson ve Poeppel, 2013). Bu tip faktorler icra sirasindaki entonasyon farklarinin
bazen kabul edilebilir, bazen de hata olarak algilanmasina sebep olabilmektedir - hele ki
bu entonasyon agisindan miikemmele yakin bir icranin ardindan gelen bir icra ise
olusturacagi tezathk etkisinden dolay1 hata olarak algilanmaya daha miisaittir. Bu tip
durumlar, uzmanlarin farkli zamanlarda farkl siralamalarda puanladiklari icracilar igin
“entonasyon” (-5puan) ve “yanlis okunan nota” (-15puan) degerlendirmelerinde karar
degisikliklerine neden olmus olabilir. Bu calismada da uzman notlar karsilastirildiginda,
ara notlar (2 ve 3) dikkate alindiginda uzmanlar arasi (ve ayni uzmanin c¢esitli zamanlarda
verdigi notlar arasinda) uyumun oldukc¢a diisiik oldugu goriilmiistiir. Bir baska deyisle,
“Basarili” ve “Cok Basarisiz” performanslarin belirlenmesinde giigli fikir birligi vardir,
bunlarin disindaki icralardaki hatalarin ne kadar “ciddi hata”, ne kadar “kiiciik hata”
olarak degerlendirilmesi yukarida bahsedilen bagka faktorlerden etkisi altinda da
gerceklesmis olabilir. Onerilen sistem, bir uzmanin verdigi notlar iizerinden notlamay1
o6grenmektedir (ve yine o uzmanin notlandirdig1 diger érnekler iizerinde test edilmistir).
Eldeki etiketlerin/notlarin sorgulamaya ac¢ik oldugu durumda makine 68renmesi
testleriyle elde edilen sonuglarin yorumlanmasi da zorlagsmaktadir. Bununla beraber,
sistem performansi ile uzmanlar arasi uyum diizeyinin yakin olusu sistemin gercek hayat
uygulamalarinda basariyla kullanilma potansiyeli oldugunu dusiindiirmektedir.

Otomatik sistemin kullanildig1 durumda uzman zaman maliyeti olmayacagi i¢in 6grenciye



364 Etnomiizikoloji Dergisi / Ethnomusicology Journal (Tiirkiye) Yil/Year: 7 Sayi/ Issue: 2 (2024)

¢ok daha fazla soru sorulup bu islem sonucunda daha giivenli bir degerlendirme notu elde

edilebilir.
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Extended Abstract

Automatic Assessment Of Student Vocal imitation Performances Of Melodic Patterns

Online music education has witnessed remarkable growth, with renowned institutions offering online
degree programs to meet the increasing demand for remote learning. As student enrollment continues to
rise, incorporating technology becomes imperative to optimize limited human resources and provide
effective feedback to a large number of students. Automatic grading and feedback systems play a crucial
role in maintaining student engagement and progress. This study focuses on the automatic assessment of
vocal performances by measuring the distance between a target melody and a student's rendition, utilizing
supervised learning methods and a dataset of expert-rated recordings.

The study specifically targets exercises involving the repetition of simple musical phrases, which fall under
the category of relatively mechanical musical exercises. The proposed system employs machine learning
techniques to predict grades based on feature differences between time-aligned recordings.

The literature on automatic vocal performance grading primarily emphasizes the evaluation of pitch
accuracy, using the extracted fundamental frequency (f0) series from monophonic recordings. Among
various approaches, Dynamic Time Warping (DTW)-based distance measures have demonstrated superior
performance in measuring melodic similarity. Previous studies have explored statistical analysis, automatic
transcription, and deep learning models to predict grades. However, deep learning models often encounter
limitations due to the size of available datasets. To contribute to the field, this study presents an open-
source system for vocal performance grading, incorporating pitch series and chroma features. The system
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generates grades that closely align with expert consensus, utilizing a blind and randomized grading process
for reliable comparative analysis.

The proposed system includes four blocks. The first block computes the fundamental frequency series and
chromagram of a given pair of recordings (a reference recording and a student performance recording). The
second block applies alignment in time using a dynamic time warping algorithm. The third block computes
distances between aligned features and their statistics to form a feature vector. The final block is a machine
learning model that takes in the feature vector and estimates a grade (in range 1-4 referring to perfect
performance, good performance with minor errors, performance with major errors and completely off) for
the student performance. This system has been trained and tested on audio data collected during
conservatory entrance examinations with 5 individual sets of expert annotations (running tests separately
for each annotation set). The paper presents a study of inter expert grades comparison as well as
comparison of grades assigned by the same expert to the same performances at different times.

The proposed system exhibits promising performance, achieving accuracies of 0.56 OMH for classification
tasks and 0.54 OMH for regression tasks. The agreement among expert ratings, measured using the OMH
metric, averages at 0.40 OMH, indicating a level of agreement similar to that observed among experts.
Although deep learning models were explored, they yielded lower success rates primarily due to limitations
imposed by the dataset size.

Factors beyond the fundamental frequency, such as pitch envelope, timbre, and octave differences, were
found to be influencing pitch recognition in previous studies. Similar factors may have influenced the expert
evaluations in this study, as the agreement among experts was lower for intermediate grades, implying
subjective evaluations of error severity. Nevertheless, the proposed system aligns with expert consensus,
laying a solid foundation for further system development.

In conclusion, this study introduces an automated system for scoring vocal performances using piano-to-
voice recordings in the context of online music education. The system effectively addresses challenges
associated with the dissimilarity between recordings and the need for precise time alignment and
segmentation. Its performance is promising compared to expert ratings, highlighting its potential for real-
life applications. The incorporation of factors beyond the fundamental frequency improves the system's
alignment with expert consensus, enhancing its reliability. The automated system offers a cost-effective
solution, significantly augmenting the evaluation process in music education and performance training. The
provision of a shared dataset and open-source code promotes reproducibility and facilitates comparative
analysis.

A Kkey challenge in this task is the alignment of recordings, performing time-stretching and time-
compression operations to facilitate comparisons. While dynamic time warping based approaches are used
in many similar alignment tasks successfully, for this specific task, too good alignment applying extreme
stretching to student performance results in performance reduction for automatic assessment (assigning a
high grade to a low quality performance). One potential direction of research is to study this phenomenon
and use additional criteria in alignment to avoid extreme modifications in student performance.

Future research may focus on expanding the dataset size and exploring additional dimensions of musical
performance evaluation, further enriching the field of automatic scoring systems in music education.
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