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Teknolojideki gelismeler ve teknolojinin kullaniminin bireysel boyutlara
kadar indirgenmesine paralel olarak veri sayisi da giinden giline artmaktadir.
Bilgisayar kullaniminin artmasi, akilli telefon ve tablet kullaniminin yayginlagmasi,
internet erisiminin biiyiik diizeyde her yere yayilmasi insanlarin stirekli olarak veri
olusturmasina sebep olmaktadir. Veri kiimelerinin giderek artmasi, bu verilerin
kontrol altinda tutulmasiyla ve etkin bir sekilde kullanimiyla ilgili ¢alismalarin
yapilmasini, verilerin yonetilmesini bir gereklilik haline getirmistir.

Gilinlimiizde veri bilimi daha ¢ok iiretim, ekonomi, bilisim, egitim, saglik
vs. gibi alanlarda kullanilsa da bu bilimin verinin oldugu her yerde kullanilabilmesi
miimkiindiir.

Veri madenciliginin ve veri madenciligi yontemlerinin incelendigi bu
caligmada Tiirk Miizigi repertuarindaki eserlerden olusan 42.662 veriyi ihtiva eden
bir veri tabani olusturularak veri madenciligi ¢alismasi yapilmistir. Yapilan veri
madenciligi ¢aligmasinda veriler temizlenmis, biitlinlestirilmis ve giiftesinde ariiz
vezni kullanilan eserlerin Tiirk Miiziginde “Usal” dedigimiz ritmik kaliplarla
baglantisinin olup olmadigi istatistiksel analizlerle ve farkli veri madenciligi
algoritmalartyla incelenmistir. Calisma sonucunda usil ve form kavraminin ariiz
vezniyle baglantili oldugu sonucu ortaya koyulmustur.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Miizik Madenciligi, Veri Bilimi, Tiirk
Miizigi, Usil, Artz, Giifte
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As a result of technological development and increasing individual use of
technology, data size growing day after day. Increasing PC, tablet PC and smart
phone usage, getting easy internet access promates data creating at any moment. As
a result of increasing data sets, keeping data under control and analyzing them have
become compulsory.

Even though data science is generally used in production, economics,
informatics, health etc., it is possible to implement it in all sectors where data exist.

In this study, data mining methods implemented with Turkish Music
repertoire contains 42.662 musical data. And analyses were conducted to determine
the relationship between rhythmic patterns in Turkish Music called “usGl” and
prosodic patterns called “artiz”. In consequence of analysis follows usil, arfiz and
music form data is related.

Key Words: Data Mining, Music Mining, Data Scinece, Turkish Music, Usil,
Arliz, Lyrics
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GENISLETILMIS OZET

Veri, gilniimiizde ¢ok hizli bir sekilde artan ve neredeyse her an
olusturulmaya devam eden bir olgu haline gelmistir. Bilgisayar kullaniminin artisi,
tablet bilgisayarlarin taginabilir 6zelligi ve daha da 6nemlisi neredeyse her bireyin
kullandig1 akilli telefonlar bu cihazlardan cekilen fotograflar, sosyal paylasimlar,
konum bilgileri, atilan mesajlar vs. hepsi kaydedilen birer veriyi olusturmaktadir.
Buna internet kullanimimin yayginlagmasinin ve kolaylasmasinin ardindan verinin
paylasimi, diger kullanicilara agilmasi ve siirekli olarak yayilmasi ciddi bir veri
y1gin1 olusturmustur.

Verinin artisiyla birlikte verinin diizensizligi ve kirliligi de beraberinde
gelmektedir. Bu durum her ne kadar dogru verinin, dogru bilgiyi elde etmek i¢in
kullanilmasini zorlastirsa da teknolojinin yardimiyla bu durumu da asmak
miimkiindiir. Ancak yine de veri bilincinin asilanmasi ve veri kirliliginin 6nlenmesi
de 6nemli bir unsurdur.

Bu veri yignlarinin tek basina bir anlam ifade etmemesi ve veri yiginlar
arasindan dogru bilginin ¢ikarilmasi gerektigi ihtiyaci veri bilimini dogurmustur.
Belki de gilinlimiizdeki en degerli varlik olan bilgiye ulasmak i¢in yine teknolojinin
getirdiklerinden faydalanmak gerekmektedir.

Veri biliminin bir alt dali olarak nitelendirebilecegimiz temelleri
istatistiksel analizlere dayanan veri madenciligi, biiyiik veri yiginlarindan anlaml
sonuglar ¢ikarmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Giiniimiizde veri madenciliginin
o6nemi giderek artmakta ve bircok alanda veri madenciligi yontemleri kritik kararlar
almak, veri yiginlarin1 daha anlamli hale getirmek, eksik verileri tamamlamak,
olasi durumlar i¢in ge¢mis verileri dayanarak tahminlerde bulunmak, verileri kendi
i¢in gruplandirmak gibi veriyi anlamli hale getirmek i¢in kullanilmaktadir.

Veri madenciliginin kullanim alani1 sadece iiretim, finans, pazarlama,

saglik, egitim vs. alanlar1 degildir. Verinin mevcut oldugu her alanda veri bilimi
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kullanilabilir ve verilerin igindeki cevherlerin c¢ikarilarak kiymetli bilgiye
doniistiiriilmesi saglanabilir.

Bu ¢alisma kapsaminda veri biliminin ¢ok fazla kullanilmadigi ancak son
zamanlarda caligmalar yapilmaya baglanilan Tiirk Mizigiyle ilgili bir analiz
calismas1 yapilmistir. Internet ortaminda birgok farkli veri tabaninda bulunan Tiirk
Miizigi repertuarindaki eserlerin bir takim 6zelliklerini ihtiva eden bir veri tabani
olusturulmus ve bu veri tabani {iizerinde analizler yapilarak ¢ikarimlarda
bulunulmustur.

Tirk Miiziginin gelenekte kusaklardan kusaklara aktariminin “mesk™ diye
adlandirilan 6gretim ve aktarim yontemi yazili olarak yapilamadigi igin ve tarih
icerisinde yasanilan bazi aksakliklardan dolay1 bu silsilenin kopmasi gelenekte var
oldugunu bildigimiz bazi kurallarin aksamasma diger bir tabirle bu silsilenin
kopmasina sebebiyet vermistir.

Bu calismada da internet {izerindeki birgok kaynagi iceren ve toplamda
42.662 veriden olusturulan, Tiirk Miizigi repertuarindaki saz ve soz eserlerine ait
cesitli bilgileri igeren veri tabanindan, istatistiksel analizler ve veri madenciligi
yontemlerinden yararlanilarak gelenekte var olan miizikte “ustl” olarak
adlandirdigimiz ritmik kaliplarin, siirlerde kullanilan “artiz” olarak adlandirdigimiz
0l¢ii kaliplarinin iligkileri incelenmistir.

S6z konusu verilere ait temizleme ve biitliinlestrme islemlerinden sonra
analiz i¢in uygun olan 8.162 adet veri {izerinde analizler yapilmistir. Bu verilerin
analizleri i¢gin veri madenciligi algoritmalarinin temel hesaplama yontemi de g6z
onilinde bulundurularak, temelleri istatistiksel hesaplama, karar agaclar1 ve uzaklik
Ol¢climleme yontemlerine dayanan farkli algoritmalarla analiz yapilmigtir. Yapilan
analizlerde ariz vezninin Oncelikli olarak ustl ve diger verilerle olan iligkileri,
bunlara ait donemsel etkiler incelenmistir.

Yapilan analizler sonucunda elde edilen bulgularda ustl, ariz vezni ve
eserin formuna ait iligkinin gelenekte var oldugu ancak giliniimiizde giderek

zayifladigi hatta yok oldugu sonucu istatistiksel analizlere dayanilarak
v



¢ikarilmistir, bdylece hem veriler arasindaki iligki hem de donemsel etkinin var
oldugu ortaya koyulmustur. Her ne kadar su anda ge¢misi geri getirip “mesk”
ederek bu bilgileri elde etmemiz miimkiin olmasa da, ge¢cmisteki verileri daha ¢ok
inceleyip analiz ederek var oldugunu bildigimiz bilgi cevherini ortaya ¢ikarmak ve

gelenekteki bilgileri yeniden yagatmak gerekliligi ortaya koyulmustur.
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1. GIRIS Sinan DURU

1. GIRIS

Guniimiiz gelisen teknolojisiyle birlikte ¢ok biiyiik olgeklerdeki verileri
yillarca saklayabilmek ve veri tabanlarinda tutabilmek kolay bir islem haline
gelmistir. Glinden giine gelisen teknolojide kullanilan verilerin birimleri “byte”
Olciilerinde konusulurken, bilgisayarlarin “tera byte” o6l¢iisiindeki verileri iglemesi
saniyelik zaman dilimlerinde gergeklesebilmektedir.

Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte verilerin kayit edilmesi, depolanmasi,
saklanmasi ve tekrar kullanimi kolaylasmis ve giderek daha da kolaylasmaktadir.
Bilgilerin depolanmasindaki kolaylik her ne kadar veriyi uzun siire ve diisiik
kapasitelerle saklanmasini kolaylastirsa da; veri sayisindaki artig verilerin analiz
edilmesini ve dogru verilerin dogru yere alinmasiyla ilgili calismalar yapilmasi bir
zorunluluk haline gelmistir. Verilerden ¢ikarilacak bilgi tipki bir cevher gibidir. Bu
cevheri ortaya c¢ikarmak igin veri madenciligi teknikleri ve algoritmalari
gelistirilmistir (Aydin, 2007). Veri madenciligi teknikleri genel olarak bakildiginda
istatistik temelleriyle bilgisayar bilimini birlestirilmesiyle olusmaktadir. Boylece
disiplinler arasinda bir bilgi kesfi yapilmasii saglayan yeni bir disiplin olarak
ortaya ¢ikmistir denilebilir. Gilinlimiizde kamuda, sirketlerde ve 6zel kuruluglarda
birgok veri toplanmakta ancak bu verilerin ne amagla ve nerede kullanilacagiyla
ilgili bilgileri iyi analiz edilmedigi i¢in biiyiik bir veri yigim ortaya ¢ikmakta, daha
sonra ise bu verilerin imha edilmesi igin tekrar bir ig yiikii harcanmaktadir. Bu
verilerin oldugu gibi saklanmasi verinin igerisindeki bilginin hapsedilmesine
sebebiyet vermektedir.

Bilginin ortaya ¢ikmasi veriyle baslar. Veri kavrami basit bir diizeyde
karakterler, sekiller ya da sayilardan olusan tek basina anlam ifade etmeyen bir
bulgu iken, bu verilerin islenmesiyle ve anlamlandirilmasiyla birlikte bilgi olusur.
Bilgi, islemden gegmis veriler toplulugudur (Yiiregir, 2003).

Bilgi cagina gecilmesiyle birlikte, bilginin yonetilmesinin ve bir deger

haline doniistiiriilmesi gerektigi anlasilmistir. Bilgi yonetimi, bilgiyi olusturmak ya
1



1. GIRIS Sinan DURU

da yonlendirmeye c¢alisan, bilginin akis yoniinii yoneterek uzun vadede isletme
yararlar1 i¢in verimli ve etkin bir sekilde kullanilmasini saglayan yonetim bigimidir
(Darroch ve McNoughton, 2002). Bilgi miktarindaki artis ve daha da Onemlisi
kaliteli bilginin elde edilmesi gerekliligi organizasyonlar1 daha segici olmaya ve
dogru araglar1 kullanarak bilgiyi elde etmeye itmektedir (Yiiregir, 2003). Verilerin
artis1 ve bilgiye doniistiirme ihtiyact veri madenciligi alaninin gelismesini ve bu
alanda yapilmasi gereken caligsmalar1 kaginilmaz hale getirmistir.

Veri madenciligi 21.yy baslarindan itibaren veri depolama araglarinin,
barkod teknolojilerinin, veri isleme teknolojilerinin gelisimine de paralel olarak
biiyliik bir hizla gelismeye devam etmektedir ve birgok farkli alanda kullanimi
giderek artmaktadir. Buna bagli olarak da veri madenciliginin ne olduguyla ilgili
cok farkli tanimlar yapilmistir ve bu tanim zaman igerisinde ihtiyaca yonelik olarak
da siirekli olarak degismektedir (Silahtaroglu, 2016). Veri madenciligiyle ilgili

literatiirdeki baz1 tanimlamalara 6rnek vermek gerekirse;

e Veri madenciligi ya da bilgi kesfi biiyiik veri setlerinin bilgisayar destekli
olarak analiz edilmesi sonucunda anlamli verinin ¢ikarilmasi iglemidir
(Sumathi ve Svendam, 2006).

e Veri madenciligi; istatistik, makine 6grenmesi ya da yapay zeka gibi ¢esitli
yontemler kullanarak tek bagina anlam ifdde etmeyen veri topluluklarindan

bilgiyi ortaya ¢ikaran siire¢ler toplulugudur (Sariman, 2011)

Veri Madenciligi, son zamanlarda popiiler kullanimiyla “big data” olarak
da adlandirilan ¢ok biiyiikk veri kiimelerinden bilgi ¢ikarimi saglar. Boylece
yapilacak standart ¢ikarimlarla ¢ok uzun zaman alacak arastirmalara ve analizlere
dayandirilarak ¢ikarilacak olan bilgi teknolojiyle kisa siirede ve daha net bir sekilde
elde edilir. Elde edilen bilgiler ise yeni kararlar verilmesinde ya da gelecege
yonelik tahminlerde bulunulmasinda yardimci olacaktir. Diger bir tanimla

sirketlerin stratejik kararlar verirken olasi ihtimalleri goz oniinde bulundurmasina
2
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ve farkli alternatifleri degerlendirirken olast yol gostermesine yardimei olur
(Alpaydin, 2000). Veri madenciligi kavrami, verilerin arasinda bir iliski kurma ya
da matematiksel, istatistiksel olarak bu iligkilerin tanimlanmasiin bilgisayar
yoluyla yapilmasiyla alakalidir. Verilerin arasindaki iligkinin belirlenmesini
kurulan gesitli algoritmalara bagl olarak yazilimlar saglamaktadir. Buradaki amag

kolayca fark edilemeyen veri desenlerini belirlemektir (Arslan, 2008).

Veri madenciliginde bilgi kesfine ait slirecin adimlarini,

e Veri Secimi,

e Onisleme ve Veri Temizleme,

e Veri Indirgeme,

e Veri Doniistlirme,

e Veri Madenciligi,

e Yorumlama ve Dogrulama

olarak tanimlanabilir. Veri madenciligi asamalarini gosteren diyagram
Sekil 1.1°de gosterilmistir.

P
Veri ‘_

Veri
DW J—

Veri
Onisleme

Veri

Sﬁy

Sekil 1.1. Veri Madenciligi Asamalar1

((C
(((C
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Veri madenciliginde kullanilacak yontemler arasinda genel bir

smiflandirma yapilmasi durumunda ise;

e Nitelik Se¢me,
e Siniflandirma,
e Birliktelik,

e Kiimeleme

seklinde bir simiflandirma yapilmasi uygun olacaktir. Burada veri yigminda elde
edilmesi disiliniilen bilginin amact belirlenmeli buna gdre verinin yontemi
belirlenmelidir. Yontem belirlendikten sonra yine amaca uygun olarak algoritma
secimi yapilmalidir. Yine farkli algoritmalar farkli amaglarda daha iyi sonuglari
elde etmek i¢in kullanildigindan buradaki veri ve amag iyi analiz edilerek buna
gore secim yapilmalidir. Farkli algoritmalar igerisinde farkli siniflandirmalar
yapilabilir. Ancak genel haliyle bir siiflandirma olusturdugumuz da ise su sekilde

bir tablo karsimiza g¢ikacaktir:

e Hiyerarsik,

e Yigmaci (agglomerative),

e Bolici (divisive),

e Hiyerarsik Olmayan,

e Ayirma (partitioning),

e [zgara tabanli (grid based),

e Yogunluk Tabanli Metodlar,
e Model Tabanli Metodlar.
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Secilen algoritmanin uygulanmasi sonucuna ¢ikarilmig Oriintiiler ilk
adimda belirlenen amaca uygun olarak degerlendirilir ve yorumlanir. Elde edilen
modelin anlagilabilirligi ve kullanmglhiligi arastirilir. Kesfedilen bilginin daha
sonraki kullanimlar1 icin belgelendirilir. Ozetle, veri madenciligi ile elde edilen
ortintiilerin ve kesiflerin kullanimi ve etrafli bir geri beslemesi saglanir (Gemici,
2012).

Veriye ulasimin kolaylagmasi ve bilgi ¢agimnin avantajlar1 bircok alanda
etkisini gosterdigi gibi miizik alaninda biiylik miktarlardaki verilere ulagimin
saglanmasini beraberinde getirmistir. Miizikle ilgili verilerin artigiyla birlikte bu
alanda yapilan ¢alismalar ve analizler glinden giine artis gostermektedir (Li ve ark,
2011). Miizik insanlarin hayatinda giin gectikce daha da 6nemli bir rol almaktadir.
Dijitallesme ve teknolojinin gelismesine bagli olarak da sadece kisilerin
raflarindaki plak, kaset ya da cd’lerde kalmaktan ¢ikmis dijital ortamda ciddi yer
kaplayan veri yiginlar1 haline gelmistir. Artik istenilen her yerde ulasilabilen agik
kaynaklar s6z konusudur. Bu veri yiginlarinin artmasiyla birlikte miizikle ilgili
tamimlamalarin yapilmasi, miizik verilerinin birbiriyle iligkilerinin kurulmasi
ihtiyaci, bu alanda veri madenciligi ve makine 6grenimi ¢aligmalar1 yapilmasini bir
zorunluluk haline getirmistir (Jensen, 2006).

Miizik verisi tek yonlii olmayip birgok farkli yonlerden incelenebilecek bir
veridir. Miizik tinisi, ritmi, sdzleri, melodik yapisi, tiirii, frekans araliklart vs. gibi
birgok yonden farkl veriler elde edilebilir ve gruplandirma yapilabilir. insanlar igin
miizigi algilama, duyulara ve hislere bagli olarak gerceklesmektedir. Bu algiy1
bilgisayarlarla yakalamak daha zordur ancak farkli yonlerden miizik verilerinin
elde edilebilmesine dair c¢alismalarin gelisimi, miizige dair veri toplama ve
istatistiksel analiz ihtiyaglarinin dogmasi ve disiplinler arasi g¢alismalarin da
artmastyla Miizik Bilgisi Edinme (Music Information Retrieval) ¢alismalar1 ortaya
¢ikmistir (Downie, 2003: Karatana ve Yildiz, 2017°den).

Son yillarda 6zellikle farkli veri tiirlerinin ortaya ¢ikmasiyla birlikte veri

madenciligi ve miizikle ilgili bircok ¢alisma yapilmaktadir. Onceki calismalar
5
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boliimiinde literatiire girmis olan akademik caligmalarla ilgili daha detayl bilgiler
verilmistir. Bunun yaninda miizik madenciligi sosyal medyada ve internet
uygulamalarinda da goriilmektedir. Kullanicinin ip adresinde daha 6nce yaptigi
aramalara gore smiflandirma yaparak yeni onerilerde bulunulmasi, miizik tiirlerine
gore smiflandirma yapilarak c¢alma listesi olusturmasi veri madenciligi
caligmalarina 6rnek olarak gosterilebilir.

Miizik madenciligiyle ilgili diinyada yapilan farkli calismalar olsa da
heniiz Tiirk Miizigiyle ilgili yapilan analizler yeterli seviyede degildir. Klasik Tiirk
Miizigi notasyon sistemi, armonik yapisi, makamsal yapi, ses sistemleri vs. gibi
bircok ozellikten dolayr Klasik Bati Miiziginden farklilik gostermektedir (Imik,
2017). Bu sebeple mevcutta yapilan ¢alismalar ve yazilimlar Klasik Tiirk Miizigi
analizlerini yapmak icin yetersiz kalmigtir. Klasik Tirk Miizigi notasyon
sistemindeki farkliliklarin olmasi, Bati Miiziginden daha karmasik yapida olmasi
ve yazilim eksiliginden dolayr Tiirk Miizigi eserlerinin sayisal ortama

aktarilmasiyla ilgili de problemler bulunmaktadir (Abidin ve ark, 2017).

1.1. Tiirk Miiziginde Usal Kavrami

Miizik dili, yapisal bakimdan melodik ve ritmik yapilar olarak iki kisimda
incelenebilir. Melodik yapmin karsili§i olan seslerin sayisal birimi frekansken,
ritmik yapmin sayisal karsiligit zamandir demek yanlis olmayacaktir. Tiirk
Miiziginde ses dizilerinin belirli bir ahenk igerisinde kullanilmasindan dogan
kavrama makam denilirken, ritmik yapilarin zaman kavramimin sadece sayisal
olarak degil yapisal olarak da kaliplamig sekline ustil denir. Us{l sézciigli dilimizde
“yol, yordam, yontem, metod” anlamlarinda kullanilmaktadir. Kelimenin kokeni
Arapca “asil” anlamma gelen “asl” sozciigiiniin ¢oguludur. Tirk Miiziginde
kullanilan us@l kavramimi agiklayabilmek i¢in dncelikle ritm ve 6l¢ii kavramlarini
aciklamak gerekecektir. S6z konusu olan zaman kavrami yani ritm, zamandaki
diizgiin ve kesintisiz akip giden diizene denir. Buradaki zaman kavrami “diiziim”

ya da “ika” denilen birimlerce tanimlanmasiyla olugsmaktadir. Buradaki ikalarin

6
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diizgiin oranli siirelerden diizenlenmis kiimelere boliinmesiyle birlikte de olgiiler
olusur. Usil kavrami da bu 6lgiilerin belirli amaglarla kaliplastirilmig sekli olarak
tanimlanabilir (Tanrikorur, 2018). Literatiirdeki diger bazi usil tanimlarmi
inceleyecek olursak, Ungay (1981)’a gore usil tanimi ise belirli diiziimlerden
yapilarak kalip halinde saptanmig Olgiilerdir seklindedir. 17.yy’da Osmanli
Sarayinda yetismis bir bilgin olan Dimitrius Kantemir’in yazdigr Kantemiroglu
Edvarn diye taninan eserinde ise ustil kavraminin tarifi;

“Usul Tiirk miiziginin tartis1 ve olgiistidiir. Usiliin giicti kullanilarak
nagmenin anlamlandiridmasinin tam kivaminda olmasi saglanmalidr.”
seklindedir (Tura, 2001).

Tiirk Miiziginde ustl gosterimi igin farkli yontemler kullanilmigsa da,
giinimiizde en yaygin olarak kullanilan ve benimsenen gosterim bigimi olarak
klasik nota yazim sistemi benzeri bir yazim sistemi gosterilebilir. Usiil notasinin
yazilmasi i¢in alt alta gelen iki yatay ¢izgi ¢izilir. Bu dogrularin iizerine siireleri
belirli olan notalar koyularak usiliin zamanimin nasil bdliinecegi ifade edilmis olur.
Ust tarafta yazilan notalar sag elin vuracag: darblari, alt tarafta yazilan notalar ise

sol elin vuracagi darblar ifade eder.

h

L ]
L ]

10
8 5 ,
r

Sekil 1.2. Aksak Semai Usiiliiniin Notayla Gosterimi

~»

Sekil 1.2°de gosterilen ornek digindaki farkli gosterim tiirlerine de
rastlanilabilmektedir. Baz1 gosterimlerde ise notanin altina usile 6zel kullanilan;
“Diim-Tek-Te Ke-Te Ka-Tek Ka-Ta Hek” gibi 6zel adlar yazilarak darblarin
herhangi bir sdz kullanilmadan vurulurken ki isimlerini belirtilmis olur. Bu
isimlerin ¢caligmay1 ve anlagilmayi kolaylastirmak icin oldugu disiiniilmektedir.

Usitl kaliplan eser igerisinde diizenli olarak tekrar eden ritmik kaliplar

olmasi1 sebebiyle ne kadar siire tekrar edecegi bilgisini de i¢inde ihtiva eder.
7
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Ornegin yukarida notayla gdsterimi verilen Aksak Semai usiliiniin vurulusunda
gosterilen 10/8 si her bir oOlgiide 10 adet 8’lik olglide nota olacagini ifade
etmektedir. Her bir usfile karsilik gelen zaman degerleri literatiirde bilinmektedir.
Tirk Miizigi ustlleri oOlgiilerinin biiyiikliigline gore iki kiimeye ayrilmislardir.
Olgiideki zaman birimi 15 birime kadar olan usdllere kiiciik usdl, l¢ii birimi
15°den biiyiik olan usillere ise biiyiik usil denilmistir. Bunun disinda baska bir
grup olarak da iki ya da daha fazla usiliin birleserek olusturdugu ustllere ise
birlesik ya da miirekkep usiller denmistir.

Bazi usiller icin 6l¢lideki zaman birimleri ayni olsa bile usiliin darblari
farklilik gosterdigi igin farkli sekilde isimlendirmislerdir. Zaman agisindan 6l¢iiniin
ayni olsa bile farkli bir hissiyat olusturdugu igin farkli isimlendirme yapilmasi
tercih edilmistir. Sekil 1.3’de ayni birimlerde olmasina ragmen farkli duyumda
olan iki ustliin birbiri arasindaki farkinin anlasilabilmesi agisindan bir Ornek

gosterilmistir.

Diyek Usalu

A
2

o 0

9

Misemmen Usll

) A
BLQ?D 577

Sekil 1.3. Esit Zamanli iki Farkli Usiliin Vurulusu
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1.2. Ariz Vezni

Kelime olarak Arapca’da cadirin orta diregi anlamima gelmektedir.
Arapgadaki uzun ve kisa vurgularin ndbetlesmesine dayali kendi i¢ ahengini
olusmus bir siir olgiisiidiir. 7.yy’da Mekkeli bir dilbilimci olan imam Halil
tarafindan bilim haline getirilmistir. Arap kiiltiiriiniin 6nce iran, daha sonra Afgan,
Pakistan, Tiirk ve kismen Hint siirlerini etkilemesiyle, bu bilimin diger dillere de
sirdyet etmesine sebep olmustur (Tanrikorur, 2003).

Artz kavrami, siirde kullanilan 6l¢ii kaliplar1 olarak kisa bir tanimla
tanimlanabilir. Bu kaliplar pes pese eklenen ve “tef’ile” olarak adlandirilan
pargaciklarin birlesmesiyle meydana gelmektedir. Tef’ileler en az bir en ¢ok bes
heceli olabilmektedir (Tanrikorur, 2018).

Arliz vezninde 3 hece tipi bulunmaktadir. Bunlar; “Acik-Kisa Heceler”,
“Kapali-Uzun Heceler” ve “Kapali ve Acik-Uzun ve Kisa Heceler” seklinde
siniflandirilabilirler. Bununla birlikte misra sonundaki hecelerin ¢esidine
bakilmaksizin daima kapali sayilmasi gerektigi bir kuraldir (Timurtas, 1994:
Aktaran: Bildik, 2010).

S6z konusu olan bu hece kaliplarini daha iyi agiklamak i¢in artiz vezninde
kullanilan baglica tef’ileler asagidaki gibidir. Artz gosterimdeki hece kaliplar
genel gosterim itibariyle kisa heceler igin e isaretini uzun heceler icin ise —
isaretini kullanmaktadir.

Baslica tef’ileler agsagida gosterilmistir.

1- Fa’(-)
2- Feul(s —)
3- Fa’ lin(— —)

4- Fe i lin(e s —)

5- Failin(— » —)
6- Fe G lin(s — —)
7- Mef G li(— — )
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8- Feild tin(s e+ — —)
9- Faila tin(— * — —)
10-Faila ti(— » — )

11-Me fa i lin(s — + —)

12-Me fa i lin(s — — —)
13-Me fa 1 li(e — — *)

14-Miif te i lin(— ¢ = —)
15- Miis tefi lin(— — « —)

16- Mii te fa i lin(* « — ¢« —)

Bu tef’ilelerin cesitli sekillerde birlesmesiyle birlikte ise daha biiyilik
kaliplar1 yani daha yogun kullanildig: adiyla vezinleri meydana getirirler (ileri,
2007). Cok kullanilan vezin kaliplarindan birka¢1 6rnek olmasi agisindan asagida

belirtilmistir.

I- Faila tin / Faila tin / Fa i 12 tiin /Fa i lin

_.__/_.__/_.__/_._
2- Mef 0 li /Me faili/ Me faila/ Fe G lin
__./.__./.__./.__

Bu calisma kapsamindaki verilerin, veri kiimesinde gegen eserlerin ar(iz
veznini bulmak i¢in Kara ve Kurt (2007) tarafindan yapilan, “Aruz Vezninin

Bilgisayarla Coziilmesi” projesi kapsaminda yapilan yazilim kullanilmisgtir.

1.3. Usiil-Ariiz Vezni iliskisi

Ustl ve Arlz vezni arasindaki iliski her ne kadar bazi arastirmacilar
tarafindan reddedilse de bdyle bir iligkinin varligiyla ilgili yapilan ¢alismalarin ¢ok
olmas1 ve ge¢misten giiniimiize gelen, gelenege yonelik bilgileri bize daha iyi

aktardigi diislindiigiimiiz bilgiler de bu iliskiyi dogrulamak ve desteklemektedir.
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Nitekim “Edvar” olarak adlandirilan, kelime anlami olarak “devirler,
caglar, zamanlar” anlamma gelen ancak masikide “Ilm-i Edvar” olarak bilenen ve
miizige ait kurallarin belirlendigi ve yazildig: kitaplarda da bu usil-ariz arasindaki
iligkiyi tasdik edecek bilgilere rastliyoruz. Ritmik devrin, miizikte “Prozodi” olarak
bilinen 1iyi telaffuzla yakin bir ilgisi bulunmaktadir. Yine us@l kavraminda
bahsettigimiz, usiliin en kii¢iik birimi olan ikalarin temelini arGz olusturur. Aslinda
ikisinin de temelini olusturan hecelerdir denilebilir (Oz¢imi, 1989).

Prozodi konusuyla Sari’nin (2018) bildirdigine goére Hatipoglu (1983),
misiki agisindan kisa ve agik hecelerin melodik olarak uzamaya uygun olmadigini
ve farkli kullanilmasiin uygunsuzluk yaratacagini, uzun hecelerinse degerlerinden
daha kisaltilmaya uygun olmadigini belirtmistir. Eserin icrasinda kelimelerin
yapisinda bozulma olmamali ve normal soOylenisinden farkli bir sekilde
okunmamalidir. Eger bu sekilde yapilabiliyorsa prozodi kurallarina uygun
bestelendigi anlagilacagini belirtmistir.

Daha 6nce usll tanimini yaparken bahsettigimiz Dimitrius Kantemir usil-
ar(iz miinasebetine iligkin 6neme dikkat ¢ekmek i¢in soyle bir ifade kullanmstir;

“Miisiki ilminde her seyden ¢ok gerekli olan usil bilgisidir. Zira musikiden
anlayanlarin séylediklerine gore, usiilsiiz nagme, misiki nagmesi degildir. Nitekim,
vezinsiz beytin siirden sayilamayacagi, ancak acemi sair isi olacagi giin gibi
agtktir.” (Tura, 2001)

Tiirk Musikisinin megk halkalarindaki son isimlerden biri olan Rauf Yekta
Bey’in yazdigi, Encylopédie de la Musique et Dictionnaire du Conservatoire isimli
Fransizca eserin Turquie béliimiinde usiil konusuna deginirken us@l-arQiz arasindaki
baglantinin 6nemini soyle ifade etmistir;

“Farzedelim ki bir Tiirk bestekar: bir eser bestelemek istiyor; evveld hangi
usille bunu yapacagini tayin etmesi gerekmektedir. Ve eger prozodi kaidelerine
gore bir siirin bestelenmesi bahis mevzuu ise, usilii onceden tespit etmenin
ihtiyaci, siirin uzun ve kisa hecelerinin, usiliin kisa ve uzun olan boliimleri ile

uyum saglamasi bakimindan ¢ok oncelik gerektirir.” (Yekta, 1986).
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1.4. Calismanin Amaci

Tarih boyunca Klasik Tiirk Miiziginde farkli nota yazim sistemleri notaya
bakarak eser icra etmek i¢in degil, eserlerin kayit altina alinmasi i¢in kullanilmustir.
Eserlerin icra edilmesiyle ilgili kurallar ise “mesk” dedigimiz yontemle nesiller
boyuna aktarilmigtir. Bu sebeple mevcuttaki notasyon sistemi Klasik Tiirk
Miiziginin makamsal yapisina uygun degildir. Mevcuttaki sistemde notalar belirli
bir frekans1 ifade etmekte iken fiiliyatta makamlarin melodik yapisina ya da o anda
icra edilmekte olan melodinin olusturdugu miizikal duyusa gore bir frekans bandini
ifade eder (Cevikoglu, 2017). Bu durum Tiirk Miizigi alaninda veri madenciligi
caligmalarinin yapilmasini zorlagtirmaktadir. Buna ragmen son zamanlarda Tiirk
Miizigi alaninda da c¢ok ciddi veri madenciligi calismalar yapilmistir ve
sirdiiriilmektedir, yapilan bu c¢alismalardan detayli olarak literatlir taramasi
kisminda bahsedilecektir.

Bu ¢alisma kapsaminda ise uzun siirelerden beri tartisilagelen, gelenekte
var olan ancak mesk silsilesinin kopmasiyla birlikte zaman igerisinde unutulmus ya
da giiniimiizde 6nemini yitirmis olan, Tiirk Miiziginde bestelenen eserlerin “Usil-
Arliz Vezni iligkisi” incelenecektir. Yapilan sayisal analiz kapsaminda bu iligkinin
var olup olmadigi, eger varsa donemsel bir etkinin s6z konusu olup olmadigi, veri
kiimesindeki diger verilerle iliskisinin bulunup bulunmadigi sorulariin cevabi
aranmigtir.

Yapilan bu c¢alismada, miizik eserlerinin bilgilerini igeren bir veri
tabanindaki verilerle, cesitli veri madenciligi yontemlerinin WEKA yazilimiyla
analizlerinin yapilmasi ve elde edilen sonuglarla, Tiirk Miizigi ile Dil Biliminin
iligkili olup olmadigimin incelenmesi ve donemsel agidan Klasik Tiirk
Miizigi’ndeki degisimindeki sonucglara bagli olarak miizikoloji alanindaki bazi
sorunlara 151k tutmasi amag¢lanmustir.

Bununla birlikte olusturulacak olan veri tabaninda diizeltmelerin yapilmasi
ve yeni verilerin eklenmesiyle birlikte bundan sonraki yapilacak ¢aligmalarda da

kullanilabilecek bir veri tabani olusacaktir.
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Bu alanda yapilan daha 6nceki galismalarda kiiglik verilerle ya da bestekar
bazinda bazi incelemeler yapilmigsa da bu analizlerin higbiri bilgisayar ortaminda
yapilmamistir. Bu ¢alismada, oncelikle Tiirk Miizigi repertuarindaki eserlerin ariiz
vezni tespit edilmis, daha sonra bu eserlerin hangi zamanda bestelendikleri tespit
edilmeye calismis ve ozellikle ustl, makam, form gibi nicelikleri géz Oniinde

bulundurularak bilgisayar ortaminda sayisal bir analiz yapilmaistir.
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2. ONCEKIi CALISMALAR

Yapilan ¢alismalar veri madenciliginde miizikle ilgili yapilan ¢aligmalar ve
bu ¢alismanin konusu olan usil-ar(z iligskisine dair yapilan ¢aligmalar olarak iki

farkli baslik altinda incelenmistir.

2.1. Miizik Madenciligi ile ilgili Calismalar

Literatiirde veri madenciliginde miizikle ilgili verilerin kullanilarak yapilan
analizlerde ozellikle Tiirk Miizigiyle iliskili olan ¢alismalar incelenmeye
calisilmistir. Yapilan c¢alismalarin bir¢ogunda Tiirk Miiziginin diger geleneksel
miiziklerden farkli bir yapisini olusturan ve ayirt edici bir 6zelligi olan “makam”
kavraminin analizi ya da tespit edilmesi {izerine ¢alismalar yapilmistir. Makam
kavramiyla ilgili birgok tanim yapilmistir. Bu calismanin konusu olmadigi i¢in
kisaca ifdde eden bir tanim yaparak detaylara girmemek tercih edilmistir. Tiirk
Miiziginde kullanilan makam kavrami, belirli melodik kurallara gore olusturulan
girig, gelisme ve sonug boliimlerinden olusan melodik dizilerdir seklinde ifade
edilebilir (Tanrikorur, 2018).

Tiirk Miizigindeki usil kavramiyla ilgili literatiirde rastlanilan tek calisma
Uyar (2016) tarafindan yapilmis olan “Tirk makam miizigi usilleri i¢in interaktif
egitim arac1” isimli ¢aligmadir. Calisma kapsaminda ses sinyallerin islenmesi
teknolojisi kullanilarak Tiirk Miiziginde kullanilan ustllerin kullanildigi ritm
egitim araci tasarlanmigtir. Tasarlanan egitim araci sayesinde usta Ggreticinin
yaptigi kayitlarin dinlenebilmesi bunun karsiliginda kendi yaptigi icranin bu kayitla
uygunluguna gore not verilmesinin saglanmasi boylece usta 6greticinin yaninda
olmadan da oOgrencinin kendi kendine yazilim araciligiyla 6grenebilmesinin
saglandig1 bir caligmadir.

Bozkurt (2008), Karaosmanoglu (2012), Siimbiillii ve Albuz (2011),
Abidin ve ark (2017) bilgisayar destekli yazilimlarla makadm analizinin yapilmasi

iizerine ¢aligmalar yapmistir. Makdm kavrami hem teorik olarak hem de duyus
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olarak farkli sekillerde analiz edilebilecegi igin farkli veriler ve yontemler
kullanilarak ¢esitli istatistiksel analiz ve veri madenciligi ¢aligmalar1 yapilmustir.
Bozkurt (2008), “An Automatic Pitch Analysis Method for Turkish Magam Music”
adli ¢aligmasinda Tiirk Miiziginin biiyiik saz sanatkarlarindan Tanbiiri Cemil Bey’e
ait kayitlarin ses histogramlari ¢ikarmis ve bu histogramlardan makamlara ait
siniflandirma iglemini yapmistir. Yapilan incelemelerde makam analizi ¢alismalari
arasinda ses histogramlartyla yapilan en genis kapsamli ¢alisma olarak
nitelendirilebilir.

Karaosmanoglu (2012), “A Turkish Makam Music Symbolic Database for
Music Information Retrieval: SymbTr” isimli ¢calismasinda Tiirk Miizigindeki veri
madenciligi ¢aligmalarinin 6niinii agmak icin farklt makam, ustl ve formlardan
olusan ses, nota ve bilgilendirme yazilarini igceren veri madenciligi ¢alismalarina
acik SymbTR ismini verdigi bir veri tabani olusturmustur. Toplamda 1.700 veriden
olusan bu veri tabaniyla bazi istatistiksel analizler yapmis ve bu alanda yapilacak
olan ¢aligmalarin oniinii agmak adina 6nemli bir adim atmustir.

Stnbiillii ve Albuz (2011), “Tiirk Sanat Miizigi dizilerinin bilgisayar
destekli makamsal analizi” isimli ¢aligmasinda belirli basli makamlarin seyrinin
eserler iizerindeki analizi yapilmistir. Aragtirmada makamlarin seyir 6zellikleriyle
eserin notasma bakarak nicel verilerle nitel verileri karsilastirmistir. Incelenen
makamlar i¢gin yapilan korelasyonun makamsal analiz yapmak i¢in uygun oldugu
tespit edilmistir. Ancak s6z konusu olan ¢alisma seyir bakimindan birbirine ¢ok
benzeyen makamlar igin yanlig sonuglar verebilir.

Abidin ve ark (2017), “Klasik Tirk Miiziginde makam tanima igin veri
madenciligi kullanim1” isimli ¢aligmasinda 1.261 adet Tiirk Miizigi eserinin nota
dizilimine gore makamsal analizini yapmustir. S6z konusu eserlere ait notalar XML
formatia doniistiiriilmiistiir. Klasik Bat1 Miizigi notasyon sisteminde var olmayan
Tirk Miizigine has gosterimler bir yazilim sayesinde elde edilen veriye entegre
edilmis ve analiz yapmaya hazir hale getirilmistir. Elde edilen verilerle “Rastgele

Orman Algoritmasi” kullanilarak verilerde makam tanima analizi yapilmaya
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caligilmigtir. Yapilan ¢aligma sonucunda calisilan verilerle %89,7 oraninda bir
basari elde edilmistir.

Bu caligmalar haricinde miizik madenciligiyle ilgili ¢caligmalar daha ¢ok
miizik tiirlerinin belirlenmesi lizerine yapilmistir. Hu ve ark. (2009), “Lyric text
mining in music mood classification” isimli ¢alismasinda 5.585 farkli sarkinin
sozlerine bakarak daha oOnceden tanimlanmis olan 18 farklt miizik modunun
belirlenmesi konusunda ¢alisma yapmistir. Caligma kapsaminda 3 farkli algoritma
denenmis buna gore bunlara gore verilerin Kkarsilastirilmasi yapilmistir.
Algoritmalarin tamaminda anlamli sonuglar elde edilememis olsa da miizige ait
modun ne oldugunu bulma kapsaminda basariya ulasilabilmistir. Sadece sdzlerin
degil ayn1 zamanda melodik yapmin da goéz oniinde bulundurularak yapilacak
caligmalar i¢in temel olusmustur.

Bu c¢alismaya benzer bir ¢alisma olarak Kirmaci (2015), Tiirk¢e sarkilardan
metin madenciligi yoluyla sarkinin {ist verilerinin tahmin edilmesi kapsaminda bir
calisma yayilamigtir. Yapilan ¢alismada sarkinin sozlerinden metin madenciligi
caligmalar1 yapilarak sarkimin bestekar, tlirli ve tarihiyle alakali tahminlerde
bulunan bir veri madenciligi ¢alismast yapmistir. Caligma sonucunda verilerin
tamami i¢in olmasa da biiylik bir ¢cogunlugu i¢in dogru tahminler yapildig: ortaya
koyulmustur.

Shan ve Kuo (2002), “Music style mining and classification by melody”
caligmasinda benzer sekilde Karatana ve Yildiz (2017), “Miizik tiirlerinin makine
Ogrenmesi  yontemi ile smiflandirilmasi” isimli ¢alismasinda sarkilarin
sinyalizasyonlarinin analizini yaparak tiirlerinin belirlenmesi konusunda ¢aligmalar
yapmiglardir. Shan ve Kuo bir MIDI miizik ansiklopedisiyle 4 farkli tiirdeki
miiziklerin makine O6grenmesi yoOntemiyle siniflandirmasimi gergeklestirmistir.
Karatana ve Yildiz ise sarkilardan sinyal isleme yontemi veriler elde edilmis,
makine Ogrenmesi algoritmalar1 kullanilarak belirli 6zniteliklerinin 6grenilmesi
saglanmistir. Uygulama sonucunda miizik tiirlerinin belirlenmesi konusunda %85

basar1 saglanmistir. Ancak miizik tiirlerinin artirilmasi sonucunda oranin distiigii
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belirtilmistir. Ac¢ik kaynak kodlu bir ¢alisma da olmasi sebebiyle bir sonraki
caligmalara kaynak olabilecek bir ¢aligma olusturmustur.

Jensen (2006), “Exploratory data mining in music” isimli ¢alismasinda
miizik verilerinin elde edilmesi ve miizik madenciligi konusunda bilgileri ihtiva
eden bir ¢aligma yapmistir. Farkli miizik tiirlerinden bir frekans analizi yapilmis ve
bir veri tabani1 olusturmustur. Elde edilen verilerle kiimeleme ve siniflandirma
caligmalar1 yaparak hangi algoritmanin hangi analizler i¢in kullanilabilecegiyle

ilgili yorumlarda bulunmustur.

2.2. Usiil-Ariz Iliskisiyle Tlgili Yapilan Cahismalar

Miizik ve sosyal bilimler alaninda yapilan calismalarda da ustl-ariiz
iligkisinin agiklanmasiyla ilgili mevcuttur. Bu ¢aligmalar herhangi bir yazilimla ya
da istatistiksel analiz yontemiyle yapilmamis ve kiigiik veri kiimelerinde analiz
yapilmigtir ancak incelenen veri kiimesinde detaya inilerek inceleme yapilmustir.

Cevikoglu’nun (2010), “Mevlevihanelerin faaliyette oldugu donemde
bestelenmis Mevlevi Ayinlerinin usil-ariiz vezni iliskisi yoniinden incelenmesi”
isimli ¢aligmasi bu alanda yapilmis olan en kapsamli ¢aligmadir. Cevikoglu, bu
calismasinda Tiirk Miiziginin en biiyiik formlarindan biri olan Mevlevi Ayinlerinin
ustl-artiz iliskisi yoniinden incelenmesini gergeklestirmistir. Mevlevi Ayinlerinin
eserler igerisinde farkli vezinde giifteleri icerebilen ve boliimlerine goére farkli
usillerle bestelenen bir form olmasi miinasebetiyle eserlerde gegen tiim giiftenin
tek tek veznine gore heceleri tespit edilmis ve eserde bunlara karsilik gelen usil
darblarinin hecelerle olan iligkisi tespit edilmistir. Calisma sonucunda kullanilan
giiftelerin bestelendikleri ustile gore iliskisiyle ilgili sayisal analizler de ortaya
koyulmustur. Yapilan bir analiz sonucunda incelenen Mevlevi Ayinlerinde ayni
ustllerle bestelenen giiftelerin oran1 %63,89 olarak ortaya koyulmustur.

Bildik (2010), “Rakim Elkutlu'nun eserlerinde usil arGz vezni iligkisi”
isimli ¢alismasinda bestekar Rakim Elkutlu’nun 12 farkli ustildeki 58 adet eserini

ustl-arz iliskisi yoniinden incelemis yine Cevikoglu gibi vezin kaliplarina gore
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usil darblarinin denk geldigi hecelerin sablonlarini olusturmus ve yapilan inceleme
sonucunda Rakim Elkutlu’nun besteledigi eserlerin biiyiik boliimiiniin belirli artiz
vezinlerinde belirli ustllerin kullanildigini tespit etmistir. Ayni vezindeki eserler
icin bazi eserlerinde farkli ustl kullansa da bunlarin da prozodik yapisi itibariyle
uygun olarak heceleri ustle oturttugu belirtilmistir.

Celik (2007), “Giiftesi divan sairlerinden Leyla Hanim'a ait bestelerin ustil
ariz vezni iligkisi yoniinden incelenmesi” isimli eserinde 19. yy sairlerinden olan
Leyla Hanmim’a siirlerden bestelenmis 15 adet eserin usilleri ve vezinleri
incelenerek kullanilan usillerin bir tesadiife istinaden mi, bir gelenek mi yoksa
belirli bir teknige dayali uygulama mi sorularimin cevabi aranmistir. Caligma
sonucunda bestelenen eserlerde ariz vezninde kullanilan kisa hecelerin usil
darblarinda kisa zamana uzun hece kaliplarinin da uzun darblara denk gelerek
kullanildig1 farkli bestekarlar tarafindan bestelenmis olmasina ragmen bu iliskinin
bestelerin yapisinda genel olarak korundugu sonucuna ulasilmistir.

Karaman (2010), “Dede Efendi’nin semailerinin ustl-ariz vezni iliskisi
yoniinden incelenmesi” isimli doktora tezi ¢alismasinda Klasik Tiirk Miiziginin
biiyiik bestekarlarindan Dede Efendi’nin “Semai” formuna besteledigi 41 adet
eserin usil-ariz vezni iligkisi yOniinden iliskisini incelemigtir. Karaman
caligmasinda Cevikoglu’nun yapmig oldugu hazir usil kaliplarin1 Dede Efendi’nin
Semai formundaki eserlerine uygulamis ve kullanilan vezinlerle ilgili bir analiz
ortaya ¢ikarmistir. Yapilan analiz sonucunda Dede Efendi’nin yaptigi bestelerde
usili ve vezni ayni olan giiftelerin hece dagilimlarinin biiyiik 6l¢iide ayn1 oldugu
sonucu ¢ikarilmigtir.

Gargun (2011), “Dede Efendi, Zekai Dede ve Dellalzdde'nin beste
formunda, zencir uslliindeki eserlerinin usl arlz vezni iliskisi ydniinden
incelenmesi” isimli ¢alismasinda Klasik Tiirk Miizigimizin biiyiik bestekarlarindan
olan Dede Efendi, Zekdi Dede ve Dellalzade'nin Zencir usiiliinde bestelemis
oldugu 20 adet eserin hece dagilimlarina ve usil velvelelerine gore dagilimlar

olusturularak ustl-artiz iliskisi incelenmistir. Yine bu ¢alismada da farkli
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bestekarlar olmasina ragmen bestelenen 20 adet eserin 15'inin giiftesinin aym
vezinle yazildigi ve hece dagilimlarinin birbiriyle uyumluluk igerisinde oldugu
¢ikarilmistir. Diger eserlerin ise hece dagilimlarinin yine uzun kisa hecelere uygun
olarak bir dagilim yapildigi sonucu ¢ikarilmistir. Zencir us@liiniin biiyiik zamanla
bir usil olmasina ragmen gelenekteki bestekarlarin buradaki dagilimlara dikkat
etmis olmasi ve buna gore giifte segmis olmasi dikkat ¢ekicidir.

Son olarak Sar1 (2018), “Osmanli-Tiirk Miizigi Besteleme Geleneginde
Gizli Kalan Aritmetik: Vezin-Usil ve Giifte” isimli ¢alismasinda usil ve vezin
kavraminin mesk halkalarinin nesilden nesile aktarilirkenki énemine deginmistir.
Sari, yaptigi ¢alismada bazi usil kaliplarinin vezinle olan iligkisini incelemis ve
baglantilarin1 ortaya koymustur. Belirli usil kaliplarinin biiyiik bir ¢cogunlugunun
belirli vezinlerde bestelendigi belirtilmis ve bununla ilgili 6rneklere yer verilmistir.
Verilen orneklerde veznin kag 6lciide tamamlindigi ve ustliin heceler iizerindeki
ustl darblarinin hareketi ortaya koyulmustur. Yapilan ¢aligma sonucunda her artiz
kaliplariin ustl kaliplariyla iligkisinin olmasiyla birlikte bu iliskinin sadece
bestekarin prozodi uyumunu saglamak icin degil aynm1 zamanda Ogrenmeyi
kolaylastirmak i¢in oldugunu da savunulmustur. Usil ve arfiz kaliplarini bilen
kisilerin melodiyi ve giifteyi parca parca ezberlemesi ve hafizasina almas1 daha
kolay olacagini belirtmistir. Kurulan usil-vezin iligkisinin hafizaya dayali olan
mesk sisteminde 6grenmeyi kolaylastirdigi ve giiniimiize kadar aktarilmasinda

6nemli bir rol aldig1 sonucunu ortaya koymustur.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Materyal

Caligmanin materyali, bir Java yazilimi kullanilarak internetten indirilmis
ve MS Excel programina aktarilmig Tiirk Miizigi repertuarinin 42.662 adet eserinin
Ozelliklerini ihtiva eden verilerden olusmaktadir. Olusturulan veri tabani notalar1 da

bulunan eserler Cizelge 3.1°deki 6zellikleri igermektedir.

Cizelge 3.1. Veri Tabanindaki Veri Kiimelerinin Bagliklar1 Tablosu

S";La Siitiin Bashgi
1 Eserin ilk Dizesi
2 Eserin Bestekari
3 Eserin S6z Yazari
4 Eserin Makami
5 Eser Formu
6 Eserin Usali

Oncelikli olarak verilerin diizgiin analiz edilebilmesi igin, verilerin
diizenlenmesi ve temizlenmesi islemi yapilmistir. Verilerin diizenlenmesi islemi
yapilirken; 6zellikle analiz igin biiyiik 6nem arz eden “Eserin ilk Dizesi”, “Eserin
Makami1”, “Eserin UsGlii” sekmelerindeki kayip veriler veri tabanindan
¢ikarilmuistir.

Kayip veriler temizlendikten sonra verilerin biitiinliigiinii saglayabilmek
icin verilerin igeriginde diizenlemeler yapilmistir. Veri sayisinin ¢ok olmasi ve
verilerin diizgiin olarak smiflandirilmamasi, yazim yanliglarinin fazla olmasi, aym
bilgilerin farkli farkli isimlerle girilmesi vb. gibi durumlardan dolay1 veri igerigi
dagmiktir. Veri temizlenmesi ve biitlinlestirmesi asamasi projenin en uzun siiren

kismi1 olup bu asama i¢in farkli programlar ve farkli metodlar kullanilmistir.
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Analiz i¢in uygun veriyi elde edebilmek icin SQL ve Microsoft Excel
programlar1 kullanilmistir. Veri temizlenmesi ve biitlinlestirilmesi asamasinda
oncelikli olarak tekrar eden verilerin tespit edilmesi ve veri tabanindan ¢ikarilmast,
analize uygun olmayan verilerin temizlenmesi, verilerdeki yazim yanliglarinin
kontrol edilmesi ve diizeltilmesi, veri giiriiltlisii olarak nitelendirilebilecek verilerin
tespit edilmesi ve temizlenmesi islemleri yapilmigtir. Veri temizleme islemleri i¢in
SQL ve Microsoft Excel yazilimlarindaki arama ve bagvuru, metin yerine koyma,
Ozet tablo gibi formiiller ve Excel i¢in makro kodlar1 kullanilarak veri temizlemesi
ve biitlinlestirmesi saglanmaya ¢alisilmustir.

Mevcuttaki veri kiimesindeki “Eserin S6z Yazari, Eserin Bestekar1” gibi
kisimlar veri madenciligi i¢in kullanilmayacak ancak ilerleyen kisimda yardimci
bazi verileri elde etmek icin kullanilacaktir. Bu sebeple bu verilerin diizeltilmesi
icin zaman kaybedilmemis veri tabaninda oldugu gibi birakilmistir.

Veri kiimesindeki analizde kullanilacak olan veriler icerisinde frekansi ¢ok
az olan verilerin bulunmasi analizi olumsuz yonde etkileyecektir. Bu tip veriler
giiriiltii veri olarak adlandirilmaktadir. Giiriiltiilii veri, 6l¢iilebilir bir degiskende
rastgele olusan hatalar ya da sapma olarak nitelendirilebilir (Arabaci, 2007). Veri
kiimesinde, veri giiriiltiisii olarak nitelendirilebilecek verilerin veri kiimesinden
temizlenmesi dogru analiz agisindan Onem arz etmektedir. Bu tip verileri
saptayabilmek igin dncelikli olarak ihtiya¢ olan frekans tablolart ¢ikarilmis ve bu
asamada analizde kullanilacak olan veriler ayr1 ayr1 incelenmistir.

Veri madenciligi c¢aligmalart incelendiginde verinin kalitesi ve
biitiinliigiiniin biiylik 6nem arz ettigi goriilmektedir. Birgok veri madenciligi
calismasinda en fazla zaman alan siire¢ verilerin temizlenmesi ve veri
biitiinlestirme kismidir demek yanlis olmayacaktir. Yapilan aragtirmalara gore veri
madenciligi uygulamalarinda harcanan siirenin yaklasik %80’inin veri Onisleme
asamalarindan olustugu bildirilmektedir (Piramuthu, 2003: Aktaran: Oguzlar,
2003). Kullanilacak olan verilerin eksik ya da yetersiz olmas1 verilerin analizini

zorlastiracak ve hatta hatali bir analiz yapmaya sebep olacaktir. Toplanilan
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verilerin hatali olmasma sebep olarak; yanlis donanimla veri toplama, veri
girislerinin yanlis yapilmasi, kullanici hatalari, verinin iletiminden kaynakli olugan
hatalar, teknolojik sinirlamalar, verilerin yapilarindan kaynaklanan uyumsuzluklar
gosterilebilir (Artinyan, 2019).

Glnlimiizde yapilan birgok veri madenciligi uygulamasinda oldugu gibi bu
caligmada da en c¢ok zaman harcanan kisim veri yapilarmin diizenlenmesi
konusunda olmustur. Veri yapilarinin diizglin bir sekilde ele alinmamasi veriden
bilgiye gec¢is asamasini zorlastirmakta ve analiz silirecine gecis kismini
uzatmaktadir. Bu problem veri analiziyle ilgili karsimiza bir¢ok alanda c¢ikan
problem oldugu gibi miizik alaninda da karsimiza ¢ikan en biiyiik problemlerden
biri olmustur. S6z konusu olan veri kiimesinin farkli kaynaklardan toplanmis
olmasi ve daha da 6nemlisi veri yapisinin ¢ok daginiktir. Verilerin diizenlenmesi
islemi igin veri iceriklerinde oncelikli olarak “Eserin ilk Dizesi” kolonundaki
verilerdeki yazim yanliglar1 bulunmustur. Bu kolonda yer alan veriler igerisinde
sarki isimlerinde yeri olmayan parantez isareti, yildiz isareti, soru isareti, linlem
isareti gibi degerleri igeren veriler SQL sorgusuyla getirilmis ve buradaki yazim
yanliglarinda manuel diizenlemeler yapilmistir.

Diizeltmeleri yapilan veriler Excel veri tabanina aktarilmigtir. Excel
yaziliminda bulunan yazim denetimi eklentisini kullanarak veri kiimesindeki hatali
verilerin hangi verilerde oldugu makro koduyla tespit edilmis ve ayr1 bir veri
tabanina kaydedilmigstir. Alinan verilerdeki imla hatali kisimlar kontrol edilerek
manuel girislerle diizeltmeler yapilmistir. Bu diizeltmeden sonra tekrar ayni olan
veriler i¢in arama yaptirilmis ve birbiriyle ayni olan ancak yazim hatalarindan ya
da verinin diizgiin olarak tutulmamasindan kaynaklanan sebeplerden dolay1 farkl
veriymig gibi goriinen bir¢ok veri tespit edilerek veri kiimesinden ¢ikarilmistir.
Veri kiimesindeki diizenlemeden sonra 1.060 adet veri, veri kiimesinden silinmistir.
Veri diizenlemesiyle ilgili yapilan islemlere ait is akis diyagrami ise Sekil 3.1 ve

Sekil 3.2°de gosterilmistir.
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Basla

Veritabam

Y
~— Verinin Ozelliklerine
Repertusr Gére Siralanmast

Y

aranan_deger =
“'1 "1 (’ )’ ?‘ _“
Aranacak kategoriyi Bozuk Verilerin
belirle Bulunmas1

Evet

Sekil 3.1. Veri Temizleme Asamalarini Gosteren Akig Diyagrami
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Yazim Denetimi
Makrosunu Caligtir

A

Yazim Hatas: Veren
Siitunlan Bul

Hatali
Verilen Hata
Ventabanina
Kaydet

Esenn ilk Dizesi” Degerlcnn Vesitab
enitabanina
uu Ventabam Diizeltilmes — Kaydet

Sekil 3.2. Imla Hatali Verilerin Diizeltilmesi Asamalarin1 Gésteren Akis Diyagrami

Bitir

Veri kiimesindeki veri temizleme ve biitlinlestirme c¢aligmalart igin
oncelikli olarak “Eserin Formu” bdliimiine bakilmistir. Eserin formu sekmesi,
analiz igin ¢ok fazla bir anlam ifide etmese de veri temizleme islemi igin biiyiik
oranda bilgi saglayan sekmedir. Yapilacak olan analizdeki veri sadelestirme islemi
icin form o6zelligi biiyiik oranda eser hakkinda bilgi verebilmektedir. Oncelikli
olarak veri biitiinliigliniin saglanmasi adina yazim yanliglar1 diizeltilmis ve veri
bitlinligii saglanmistir. Tim diizeltme islemlerinin tamamlanmasinin ardina

yapilan frekans tablosu Cizelge 3.2°de gosterilmistir.

25



3. MATERYAL VE METOT Sinan DURU

Cizelge 3.2. Veri Kiimesinin Eser Formuna Gore Dagilim Tablosu

Eser Veri |Eser Veri |Eser Veri |Eser Veri
Formu | Sayisi | Formu Sayisi | Formu Sayisi | Formu Sayisi
Sarki 27.753 | Durak 178 |Karge 12 | Temcid 4
S.Eser 5.058 | Tevsih 129 | Salavat 9 Semai 3
ilahi 3.399 | Kogekge 92 | Tevhid 9 Tavsanca 3
Fantezi 1.182 |Kar 82 | Zikir 9 Bahariye 3
Beste 662 | Gazel 61 |Zeybek 8 Selamlama 2
Turki 619 |Methiye 34 |Kaside 8 Gulbank 1
Mars 553 | Duaname 31 Tesbih 8 Sairleme 1
Yarik 1400 | Mersiye 19 | Divan 6 |Telbiye 1
Semai

Aksak | 369 |Kar-iNatik | 17 | Kosma 5

Semai

Kanto 303 | Naat 17 | Miraciye 5

Sugul 288 | Agit 15 | Tekbir 5

Nefes 224 | Destan 11 | istigfar 4

Eser formuna gore siniflandirma yapilacak olan analiz i¢in uygun olmayan
verilerin temizlenmesi agisindan 6nem arz etmektedir. Tiirk Miiziginde kullanilan
Gazel, Nefes, Sugul, Naat gibi baz1 formlar 6zellikleri geregi biiyiik oranda ustilden
bagimsiz bir yapis1 vardir. Ya da ilahi, Zikir, Selamlama, Mars, Tiirkii gibi baz
formlar i¢in kullanilan ustller belirli usil kaliplarindan ¢ikmamaktadir ve ¢ok az
istisnai ornekleri bulunmaktadir.

Bununla birlikte yapilacak olan inceleme kapsaminda eserlerin sozlii
olmas1 gerektiginden dolay1 saz eserlerinin tamami1 veri kiimesinden
temizlenmistir. Yine bu kisimda da veriler belirli bir kodlama sistemine gore
kodlanarak veri tabanina kaydedilmistir. Yapilan bu siniflandirma sonrasina
toplamda 10.637 adet veri analizi bozmamasi i¢in veri kiilmesinden ¢ikarilmistir.

Bu agamadan sonra “Eserin Makam1” baslig1 altindaki veriler incelenmis
buna goére bir aynstirma yapilmaya calisilmistir. Bu bashk altinda incelenen

verilerdeki yazim yanliglari, imla hatalan diizeltilmesi saglanmis ve sonrasinda
26



3. MATERYAL VE METOT Sinan DURU

frekans tablolar1 olusturulmustur. Mevcut veri kiimesinden olusturulan verilerin

makamlara gore dagilim grafigi Sekil 3.3’de gosterilmistir.
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Sekil 3.3. Makéma Gore Verilerin Dagilimi Grafigi

Makéama gore yapilan ayristirma sonucunda geriye kalan 30.965 adet eserin
177 farkli makdmda smiflandirildigr goriilmiistiir. Bu ayristirma sonucunda 9 ve
alt1 veri bulunan 69 farkli makama ait eserden toplam 233 adet veri, veri giiriiltiisii
olarak nitelendirilmis ve veri kiimesinden ¢ikarilmistir.

Yapilan temizleme ve biitiinlestirme igleminden sonra daha sonra yapilacak
olan analiz c¢alismalarinda kullanilacak olan yazilimlarda Tiirk¢e karakterlerden
dogabilecek sikintilar1 6nlemek adina makam isimleri seklinde birakilmamis ve her
bir makam i¢in belirli bir sira numarasi i¢eren kod verilmistir. Belirtilen kodlar ayri
bir veri tabaninda tutulmustur.

Makamlarla ilgili yapilan diizenlemede oldugu gibi “Eserin Usilii” basligi
altindaki verilerde de Oncelikli olarak imla hatalar1 diizeltilmistir daha sonra ise
yanlis yazilmig olan verilerde biitiinlestirme islemi yapilmistir. Veri kiimesinde

ustil kalibindaki verilerde oncelikli olarak yazim yanliglart diizeltilmis ve verilerin
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biitiinliigii saglanmigtir. Bununla birlikte gegisli olan ustller yani ¢ift ustl kalib1
ihtiva eden eserler igin birinci usfl kalibi dikkate alinmis veriler buna gore
diizenlenmistir. Bu diizenlemelerden sonra usile gore siniflandirma yaptigimizda
ise veri kiimesi toplamda 78 farkli us@l kiimesinde siniflandirilmistir. “Eserin
Usali” bagligr altindaki verilerin smiflandirilmasi sonucunda olusturulan dagilim

grafigi Sekil 3.4’de gdsterilmistir.
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Sekil 3.4. Usile Gore Verilerin Dagilimi Grafigi

Tirk Miiziginde kullanilan usdl kaliplarinda “mertebe” adi verilen
kavramdan dolay1 bazi usiller ayn1 vurus seklinde olmasina ragmen farkli ustl
isimlerinde belirtilmistir. Mertebe kavrami, bir olgiideki vuruglarim degismeden
birim notanin kiigiiltiilmesi ya da biiyiitiilmesi olarak ifade edilebilir (Ungay,
1981). Bazi1 usillerde kullanilan mertebe oldugu gibi degistirilmis ve usil ismi ayni
kullanilmigtir, bazi farkli mertebelerde ise eserin verdigi hissiyatin da
degismesinden dolay1 6zel adlandirma yapilmistir. Usiliin mertebesi eserin hizi

hakkinda da icraciya bilgi vermektedir.
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Usile gore yapilan smiflandirma sonucunda veri sayisi az olan ancak ika
(diizim) olarak mevcuttaki kaliplarla sadece mertebe agisindan farklilik gosteren
(Agir Sengin Semai, Aksak Sengin Semai, Agir Semai) gibi ustlller bir ist
mertebesindekiyle birlestirilmis ve veri biitiinliigii saglanmaya ¢aligilmigtir. Usile
yonelik sadelestirme calismalarinda usiliin sonunda gegen ve ortak olan isimlerle
metin arama yapilmig buna goére bir kiime olusturularak veri kiimesinde
diizeltmeler yapilmigtir. Bununla birlikte “Serbest” olarak veri kiimesine
kaydedilen veriler herhangi bir ritm kalibin1 ifade etmedigi i¢in, “Darbeyn” olan
veriler ise birkag usiliin birlesmesiyle olusan ustllere verilen 6zel bir ustl kalibi
oldugundan ve belirli bir kurala bagli olmadan farkl sekillerde olusabileceginden
veri kiimesinden silinmigtir. Veri sayist 3 verinin altinda olan usiller ise veri
kiimesinden c¢ikarilmistir. Bu ayristirma sonrasinda da toplamda 103 veri, veri
kiimesinden silinmistir.

Yine bu kisimda da usillerin son halleri siralanmis ve her usile sira
numaralari igeren bir kodlama verilerek veri kiimesi sadelestirilmis bir sekilde veri
tabanina kaydedilmistir. Verilere karsilik gelen usiller yine olusturulan kod veri
tabanina kaydedilmistir.

Veri kiimesinde son olarak “Eserin Bestekar” basligi altindaki veriler
diizenlenmistir. Bu alanda ayni isimlerin farkli sekilde yazilmasi ya da kullanilan
tinvanlariyla beraber yazilmasiyla ilgili veri biitlinliigliniin bozulmast durumu sz
konusu olmustur. Bu durum veri kiimesinin kiimelenmesi ve verilerin birlestirilerek
biitiinliigiiniin  saglanmasiyla diizeltilmigtir. Daha sonra bestekarlarin veri
dagilimina bakilarak 5’in altinda bestesi bulunan bestekarlara ait eserler veri
kiimesinden silinmistir.

Yapilan tiim incelemeler sonrasinda ¢ikarilan verilerle birlikte veri sayisi
28.300’e diisiiriilmistir.

Temizleme islemleri sonrasinda yapilacak olan analiz igin eserin
bestekdrina gore yasadiklari donem yiizyill olarak dogum tarihlerine gore

belirlenmeye calisilmistir. Eserin donemi belirlenirken Kaynarca (2005)’nin
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caligmasida yapmis oldugu Tiirk Miizigindeki dénemleri ve bestekarlarin yagamis
oldugu yillart belirten tablo alinarak veri tabanindaki bestekdra gdre arama ve
dogum tarihiyle eslestirme islemi yapilmistir. Verinin yazim farkliligindan ya da
caligmada mevcut olmayan bestekarlara ait donemin veri girisi de elle giris
yapilarak veri kiimesine eklenmistir. S6z konusu olan dénem bestekarin dogum
tarihinin yiizyilin sonlarma denk gelmesi durumunda kiigiik yasta yapmis
olmayacag1 goz onilinde bulundurularak bir sonraki ylizyila kaydirilmigtir. Ancak
yasam aralig1 her iki ylizyila da giren bestekarlarin yapilan eseri hangi dénemde
besteledigiyle ilgili kesin bir bilgi olmadig1 i¢in bu eserlerin donemleriyle ilgili bir
sapma durumu s6z konusu olabilecektir. Bu durumda olan veri sayisi incelenen
veri sayisiin yaklasik %6,3’iinii olusturmaktadir. Bununla birlikte bestekar bilgisi
olmayan toplamda 660 adet veri i¢in bestelendigi donem bilgisi veri kiimesine
“Bilinmeyen” olarak kaydedilmistir.

Veri temizligi ve yiizyil bilgisinin eklenmesinin ardindan eserin ilk dizesi
bilgisinden artiz vezni bulunmustur. S6z konusu vezin bulma islemi i¢in “Aruz
Vezninin Bilgisayarla Coziimlenmesi” isimli projeden yararlanilmistir (Kara ve
Kurt, 2007). Veri tabanindaki verilerin vezinlerinin bulunmasi ve veri tabanina
kaydedilmesi islemi i¢in Visual Basic tabanli bir yazilim yapilarak saglanmustir.
Excel iizerinde bulunan veri tabaninda, s6z konusu Visual Basic tabanli yazilim
kullanilarak eserin ilk dizesinden vezin islemi buldurulmus ve elde edilen veriler
ayr1 bir siitun olarak kaydedilerek “Eserin Ariz Vezni” verisinin olusturulmasi

saglanmustir.
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Arliz vezninin bulunmasiyla ilgili akis semas1 Sekil 3.5’de gosterilmistir.
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Sekil 3.5. Ar(iz Vezninin Bulunmasi ve Veri Tabanina Eklenmesini Gosteren Akis
Diyagrami

Olusturulan veri tabaninda “Eserin 11k Dizesi” bagh@: altindaki veriler en
daginik veri kiimesidir. Buradaki verilerde ayni giifteyle bestelenmis farkli
eserlerin bulunmasi disinda tamami birbirinden farklidir. Dolayisiyla diger veri
kiimelerinde oldugu gibi bir kiimeleme durumu séz konusu degildir. Bununla
birlikte metin uzunlugu bakimindan en uzun verileri igeren veri kiimesi oldugu igin
imla hatalarinin ya da yanlig veri giriglerinin en ¢ok oldugu kisimdir. Veri

temizligindeki en uzun igslem bu asama igin gergeklestirilmistir. Buradaki
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verilerden yararlanilarak ariz vezninin bulunmasi saglanacagi icin verilerin
biitiinliigii analiz a¢isindan bilylik 6nem arz etmektedir.

S6z konusu veri kiimesinin veri temizliginin saglanmasi iki asamada
gergeklestirilmistir. Veri kiimesinde nihai sonug olarak elde edilmek istenen veri
yeni bir satirda olusturulacak “Eserin Vezin Bilgisi” oldugu i¢in, vezin bilgisinin
elde edilemedigi verileri belirlemek icin mevcuttaki verilerin tamami i¢in Visual
Basic tabanli yazilim ¢alistirilmis ve tiim eserler i¢in bulunan arfiz vezni bilgisi
yeni bir slitun olarak veri tabanina eklenmistir. Olusturulan vezin bilgisine gore
siniflandirma islemi yapilmis ve bu smiflandirmaya gore verilerin diizenlenmesi
saglanmistir. Gerekli diizenlemeler yapildiktan sonra yazilim tekrar ¢alistirilarak
vezin bilgisi yeniden alinmis ve veri tabanina kaydedilmistir.

Birinci asamada gergeklestirilen vezin bulma isleminden sonra olusturulan
vezin bilgisi siitununda oOncelikli olarak bulunamayan vezinler incelenmistir.
Bulunamayan vezinlerin sebebi s6z konusu dizenin herhangi bir vezin kalibina
uymamasi, eserin ilk dizesinde olugsan yazim yanligliklar1 ve agiklama ya da not
icin parantez iginde eklenen metinler gibi olmamasi gereken yazi karakterleri
olabilecegi gozlemlenmistir. Bulunan sonuglar i¢in gerekli kontroller yapilmis ve
veri kiimesinde diizenlemeler elle giris yapilarak tekrar diizeltilmistir.

S6z konusu olan farkli yazi karakterlerinin bulunmasi vezni bulunan
Ogelerde de yanlis sonuglar dogurabilecegi diisiiniilerek yanlisliga sebebiyet verdigi
tespit edilen karakterler i¢in arama yapilmis ve gerekli temizleme islemi buradaki
veriler i¢in de uygulanmigtir.

Tiim girig islemleri tamamlandiktan sonra vezin bulma programi tekrar
caligtirilmig ve vezin bilgisinin yeniden alinmasi saglanmistir. Tiim bu bilgilerin
eklenmesi sonrasinda olugturulan veri tabaninin veri kiimelerine ait tablo Cizelge

3.3’de gosterilmistir.
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Cizelge 3.3. Olusturulan Yeni Veri Tabanina Ait Veri Kiimeleri Tablosu

Sira
No

Sitin Baghgi

Eserin Ik Dizesi

Eserin Bestekari

Eserin S6z Yazari

Eserin Makami

Eser Formu

Eserin Usali

Eserin Donemi (yy)

0 IN[O | UV~ W | N

Eserin Vezni

Olusturulan yeni veri tabaninda web sitesinden alinan verilerin dogrulugu
icin vezinlerin kontrolii yapilmistir. Arliz vezni yazilimi kelimelerin hecelerine
gdre ayrigtirma yaparak uygun vezin bulma islemi yaptig1 i¢in ciimle yapist uygun
olmasa da bir vezin bulma iglemi yaptirmis ve bir sonu¢ getirmistir. Bulunan
vezinler arasinda edebi literatiirdeki vezin kaliplar1 arasinda yeri olmayan vezinler
veri tabanindan silinmistir.

S6z konusu olan veri analizi arliz vezniyle yazilmig olan verilerle
yapilacagi i¢in herhangi bir vezni olmayan veriler veri tabanindan silinmistir. Bu
islem sonrasinda analiz i¢in kullanilacak olan veri sayist 8.162 adet olarak
belirlenmistir.

Veri kiimesinde yapilan sadelestirme ve veri biitiinlestirme islemlerindeki
verilerin durumuyla ilgili inceleme yapildiginda, biiyilk bir veri kiimesi
sayilabilecek 42.662 adet verinin yalnizca %19,1’inin veriyi analiz etmeye uygun
oldugu goriilmiistiir. Bu durum veri kiimesinin dagmikliginin ve istenilen analizi
yapmak icin uygun veri kiimesinin saglanmasi i¢in yapilan isle ilgili de fikir
verebilecek niteliktedir. Veri kiimesinde yapilan sadelestirme islemine gore

verilerin dagilimini gosteren grafik Sekil 3.6’da gosterilmistir.
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Sekil 3.6. Veri Kiimesinde Yapilan Sadelestirme Islemine Gore Verilerin Dagilimi

Veri kiimesinde yapilan sadelestirme igleminden sonra bu verilerin WEKA
programinin  analizinin saglanmasi icin veri kiimesi “arff” formatina
dontstirilmistiir.

Dogru istatistiksel analizi belirlemek adina veri kiimesindeki veri tiplerinin
incelenmesi ve eldeki veri kiimesinin dagiliminin belirlenmesi O6nem arz
etmektedir. Bu sebeple istatistiksel analizi yapilacak olan veri kiimesinin normallik
analizi yapilmistir.

Yapilacak olan analiz tipini belirleyebilmek i¢in veri kiimesine ait verinin
normal dagilimla uyumlu olup olmadigi kontrol edilmelidir. Dagilimin normallik
analizinin yapilabilmesi i¢in veriler Excel’den IBM Statistics SPSS 24 programina
aktarilmig ve dagilima uygunluguyla ilgili analiz yapilmistir. Veri kiimesi SPSS
programina aktarilirken daha 6nce yapilan sirali kodlama SPSS programina da ayni1
sekilde aktarilmistir. Veri kiimesinin SPSS ekranindaki goriiniimii Sekil 3.7°de

verilmistir.
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Sekil 3.7. Veri Kiimesinin SPSS Ekranindaki Goriintiisii

Veri kiimesinde yapilan normallik sonuglarini gosteren tablo Cizelge

3.4’de gosterilmistir.

Cizelge 3.4. Veri Kiimesinin Normallik Testi Sonuglari

Tests of Normality

Kolmogorov-Smirnov®
Statistic df Sig.
vezin ,187 7185 ,000
makam ,151 7185 ,000
form ,452 7185 ,000
usul ,218 7185 ,000

a. Lilliefors Significance Correction
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Elde edilen test sonucundaki p degerlerinin 0,05’den kii¢iik oldugu igin
normal dagilima uymadigi sonucu ¢ikarilmaktadir. Normallikle ilgili bir diger
onemli parametre olan ¢arpiklik (skewness) ve basiklik (kurtosis) degerlerinin de
Tabachnick ve Fidell (2013)’in belirttigi kabul edilebilir degerler olan £1,5 degeri
arasinda olmamasina bagli olarak veri kiimesinin normal dagilima uymadig:
sOylenebilir. Carpiklik ve basiklik degerlerinin sonuglarini gdsteren tablo Cizelge

3.5’de gosterilmistir.

Cizelge 3.5. Veri Kiimesindeki Parametrelerin Carpiklik ve Baskilik Degerleri

Statistic | Std. Error

vezin Skewness ,352 ,029
Kurtosis -,882 ,058

makam Skewness -,229 ,029
Kurtosis -1,686 ,058

form Skewness -2,035 ,029
Kurtosis 10,002 ,058

usul Skewness ,401 ,029
Kurtosis -1,560 ,058

Veri kiimesinin normal dagilima uymamasi ve veri kiimesindeki verilerin
tamaminin kategorik olmasi sebebiyle yapilacak analizde en uygun analizin

Lojistik Regresyon Analizi olacagina karar verilmistir.

3.2. Metot

Verilerin analizi i¢in istatistiksel analiz ve veri madenciligi siniflandirma
algoritmalarindan yararlanilmustir.

Farkli veri madenciligi algoritmalar1 kullanilarak veri kiimesindeki usil
verisi diger verilerle tahmin edilmeye calisilmigtir. Tahmin yapilirken wveri
kiimesinden bazi veriler c¢ikarilarak tahmine olan etkisi goézlemlenmeye

caligilmistir. Yapilan veri madenciligine ¢alismasinda; ariz vezni, form, makam ve
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bestelendigi donem verileri baz alinarak ustl verisi farkli algoritmalarla tahmin
edilmeye calisilmistir ve bagari yiizdeleri karsilastirilmistir.

Bununla birlikte ¢ikarilan frekans tablolariyla da varsayimda
bulundugumuz Klasik Tiirk Miizigindeki donemsel etki, mesk silselisinin kopmasi,
Tirk Miizigindeki gelenege dair bazi degerlerlerin kaybolmasi gibi durumlar
yorumlanacaktir.

Aranilan sonuglar dogrultusunda HO hipotezleri su sekilde kurulmustur:

1. Hipotez - HO: Eserin artiz vezni ile usilii arasinda herhangi bir iligki
yoktur.
Hipotez — HO: Eserin formu ile ustlii arasinda herhangi bir iligki yoktur.
Hipotez - HO: Eserin makdmi ve usulil arasinda anlaml bir iligki yoktur.
Hipotez — HO: Eserin ariz vezni, formu ve ustlii arasinda herhangi bir

iligki yoktur.

Veri temizleme islemi sonrasinda olusturulan 8.162 adetlik veri
kullanilarak yukarida belirtilen sorularin cevaplari aranacaktir. Yapilan ¢aligmanin

genel akis diyagrami Sekil 3.8’de gosterilmistir.
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Sekil 3.8. Calismanin Modelini Gosteren Akis Diyagrami

Elde edilen veri kiimesinin veri madenciligi ¢aligmalarinin yapilmasi i¢in
Waikato Universitesi’nde gelistirilmis olan agik kaynak kodlu bir yazilim olan
WEKA 3.8 yazilimi kullanilmistir (Weka, 2017). Lojistik regresyon analizi igin ise
IBM Statistics SPSS 24 yazilimi kullanilmstir.

Veri kiimesinde farkli smmiflandirma algoritmalar1  kullanilarak bu
algoritmalarin kendi arasindaki Kkargilagtirilmasi yapilmistir. Kullanilan veri

madenciligi algoritmalarinda ise farkli hesaplama yontemlerine dayali algoritmalar
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kullanilarak analiz yapilmigtir. Calismada kullanilan algoritmalar WEKA
yaziliminda paket halinde gelen istatistiksel hesaplamalara dayanan ‘“Naive Bayes”
algoritmasi, karar agaci 6grenmesi sistemine dayali “J48” algoritmasi ve verilerin
arasindaki mesafe Olglimleriyle hesaplama yapan “KNN” algoritmalar

uygulanmustir.

3.2.1. Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon birden fazla bagimsiz degiskenin, bagimli bir degisken
iizerinde etkisi olup olmadigiyla ilgili iligkileri inceler. Diger istatistiksel
algoritmalar gibi Lojistik regresyonun da kullanim amaci bagimhi ve bagimsiz
degiskenler arasindaki en iyi uyuma sahip iligkiyi tanimlamaktir. (Sensoy, 2009).

Lojistik regresyonun, dogrusal regresyondan en biiylik farki dagilimda
normallik, verilerde dogrusallik ve c¢ok degiskenli normallik gibi varsayimlari
aramamasidir (Tabachnick ve Fidell, 2013). Bu 6zellikten dolay1 6zellikle Sosyal
Bilimler alaninda incelenen verilerin genelde kategorik olmasindan dolayi, bu
alanda daha ¢ok kullanilan bir analizdir (Cokluk ve ark, 2018).

Lojistik regresyon analizi, bagimli degiskenin niteligine gore farklh
gruplara ayrilmaktadir. Bu analizin yapilmasi i¢in bagiml degiskenin kategorik
olmasi bir zorunluluktur, ancak bagimli degiskendeki kategori sayisina goére de
kendi igerisinde dallanmistir. Bagimli degiskenin iki kategori igermesi durumunda
iki kategorili (binary) lojistik regresyon kullanilirken, ikiden daha ¢ok kategorili
olmasi durumunda ise bagimli degiskendeki verinin sirali ya da sirasiz olma
durumuna goére multinominal ve ordinal lojistik regresyon olarak
siniflandirilmaktadir (Yavuz ve ark, 2014).

Materyal kisminda yapilan analiz sonucunda veri kiimesinin normal
dagilima uymamasi ve bagimli degiskenin ikiden ¢ok kategorili, sirasiz olmasindan

dolay1 bu ¢aligmada multinominal lojistik regresyon analizi kullanilmistir.
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3.2.2. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes algoritmasi olasiliga dayanan temel bir algoritmadir. Verilen
veri setinde veri kiimelerinin ve veri kombinasyonlarinin frekanslarina dayali
hesaplamalar yaparak tahminde bulunmaktadir (Patil ve Shrekar, 2013). Naive
Bayes algoritmasi istatistiksel hesaplamalara dayanarak hesaplama yapan
algoritmalar arasinda en cok bilinen algoritmalardan biridir. Ozellikle sayisal
verilerden olugmayan verilerin analizini yapmak igin iyi bir algoritma oldugu
sOylenilebilir. Bayes algoritmasi oncelikli olarak veri setinde belirli bir test verisi
belirleyerek bir 6grenme yapmaya c¢alisir. Belirlenen test verisinde her katagoriye
gore aranan sonug icin olasilik degerlerini hesaplar (Sumathi ve Svendam, 2006).

Verilen bir test kiimesindeki bulunan siiflar i¢in olasilik hesabi denklem

3.1°de gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.

pixic) | [ peude (3.1)
k=1

Burada “X” degeri n boyutlu bir uzayda tanimli olan veri kiimelerini “x”
degerlerini ifade etmektedir. “C” degeri ise veri kiimesinde bulunan siniflart ifade
etmektedir. Tiim x degerleri i¢in C smiflarina gore olan olasilik hesaplanilarak

simiflandirma yapilirken de son olasiligin en biiyiik degeri bulunur.

3.2.3. J48 Algoritmasi

J48 algoritmasmin literatiirdeki diger adi C4.5 algoritmas: olarak
bilinmektedir. Karar agaci algoritmalar1 arasinda sik kullanilan bir algoritma
tiiridiir. Bir diger karar agaci algoritmasi olan ID3 algoritmasinin temellerinden
olusmaktadir, bu algoritmanin gelistirilmis halidir denilebilir. Ozellikle ID3

algoritmasinin  kayip degerlerle ilgili yasanan sikintilarinin  asilmasinin
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gelistirilmesi ve sayisal degerlerin hesaba katilmasi 6ne ¢ikan farkliliklar olarak
gosterilebilir (Yildirim, 2003).

Kaynaklarda genel olarak J48 algoritmalarinin agiklamalar1 1D3
algoritmasindan farkliliklar1 seklinde agiklanmaktadir. Temel olarak J48
algoritmasinin ¢aligsma prensibi entropi dedigimiz kavrama dayanmaktadir. Entropi
kavramui, verilerin sayisallastirilmasini saglayarak, veri kiimesindeki belirsizlik ve
rastgeleligi 6l¢cmek icin kullanilan 0 ve 1 arasinda bir degerdir (Dunham, 2003).

Entropi degerinin matematiksel olarak hesaplanmasina yonelik denklem

3.2°de gosterildigi gibidir;
1
Hupz-.,pn) = X(pilog(:)) (3.2)

p degerleri olasiliklar ifade etmektedir. Daha once de belirttigimiz gibi her
bir veri i¢in entropi degeri 0 ve 1 arasinda bir deger oldugu i¢in, tiim olasiliklarin
toplami ise 1 olmak zorundadir. Entropi formiiliindeki H degeri ise herhangi bir
durumu temsil etmektedir, [D3 algoritmasinda her durum i¢in verilerde farkli bir H
degeri hesaplanarak verinin ilk durumdaki entropisi arasindaki farkin alinmasiyla
degerin hangi alt dalda olacagi hesaplanilmis olur. Hangi alt degerdeki H degeri
daha biiyiikse verinin o alt boliime dogru dallanma yapilmasi algoritma tarafindan
saglanir. Burada yapilan isleme kazanmim hesaplamast adi verilmektedir
(Silahtaroglu, 2016). Yine H degeri entropiyi, V degeri veri setini ve S degeri
degiskeni ifade etmek {izere kazanim hesab1 ise denklem 3.3’de gosterilen sekilde

ifade edilebilir.

Kazanim(V,S) = HWV) — Y, p(V)H(V) (3.3)
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Karsilagtirmasini yaptigimiz ID3 algoritmasinin J48 algoritmasindan farki
en ¢ok bu kisimda belirginlesmektedir. J48 algoritmasinin hesaplanilmasinda ise
kazanim orani bilgisi kullanilmaktadir. Kazanim oran1 bilgisi ve ayirma bilgisi de

denklem 3.4’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.

Kazanim (V,S)
Aywrma Bilgisi (V,S)

Kazanm Orani(V,S) =

(34

[V4l Vs

Ayirma Bilgisi(V,S) = H(—, ...,—
yirma Bl Wil

Bu oranlarin sonucuna gore en kiiciik degerli degisken kok olarak atanarak

bir karar agacinin olusturulmasi saglanir.

3.2.4. KNN Algoritmasi

KNN algoritmasi, diger bir adiyla K-Nearest Neighbors ya da Tiirkge
ifadesiyle K-En Yakin Komsu algoritmasi kullanilan en yaygin algoritmalardan
birisidir. Temel olarak verilerin birbirleri arasindaki mesafesine gore siniflandirma
yapilmast yontemine dayanmaktadir. Algoritmanin yapisi, veri kiimesindeki
kayitlarin her birinin uzayda bir nokta olarak belirlenmesinin ardindan bu verilerin
yakin olan komsularimin birbiri gibi davranmasinin beklendigi {izerine kurulmustur
(Sumathi ve Svendam, 2006).

KNN algoritmasinda belirlenen k degerine istinaden veri kiimesindeki k
kadar elemanin hangi siifta oldugu géz éniinde bulundurularak, yeni verinin sinifi
belirlenmeye ¢aligilir. S6z konusu olan verilerin birbirinden uzakligiyla ilgili farkli
uzaklik hesaplama yontemleri kullanilsa da bunlardan en yaygm olami Oklit

mesafesidir demek yanlis olmayacaktir.
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Sekil 3.9. KNN Algoritmasinin Yas ve Krediye Gore Sinifini Belirleyen Bir
Verinin Grafik Uzerinde Gésterilmesi Ornegi (Sayad, 2019)

Sekil 3.9°daki grafikte 6rnek olarak bir verinin en yakin komsularina gore

smifinin belirtilmesi ve iki siniftan hangisinin tercih edilmesi gerektigiyle ilgili

gorsellestirme yapilmaya calisilmistir. Konunun daha iyi anlasilmasi agisindan

ornek teskil etmesi adina ¢aligmaya eklenmigtir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Calismanin bu kisminda kullanilan veri setlerinin frekans tablolari,

istatistiksel analiz ve veri madenciligi sonuglar1 degerlendirilmistir.

4.1. istatistiksel Bulgular
4.1.1. Frekans Tablolan
Bu kisimda tiim veri kiimesine ait frekans dagilimlar1i géz Oniinde

bulundurulacak ve yorumlanacaktir.
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Sekil 4.1. Veri Kiimesinin Makamlara Gore Frekans Dagilimi

Sekil 4.1’de veri kiimesindeki eserlerin makamlara gore dagilimimi
gosteren grafik gosterilmistir. Veri Tabanindaki verilerin tamaminda toplamdaki
eserlerin 300 farkli makamda bestelenmis olmasina ragmen “Nihavend, Hicaz,
Rast, Hiizzam, Ussak, Kiirdili Hicazkar, Hiiseyni, Muhayyer Kiirdi, Mahur, Segah,

Hicazkar” makamlarindaki toplam frekans ylizdesi toplam verinin %61,3 iinii
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olusturmaktadir. 172 makama ait 471 adet wveri, veri gilriltiisic olarak
nitelendirilmistir. Farkli makamlarda bestelenen bu kadar verinin veri giiriiltiisii
olabilecek dereceye diiserek cok az sayida bestelenmis olmasi Cevikoglu’nun
(2005) yaptig1 ¢aligmayla da paralellik gostermektedir. Bu durum iki farkli sekilde
aciklanabilir. Birincisi makam bulmanin geg¢mis zamanlarda o&diillendirilmesi
sebebiyle yapilan ancak yeterince benimsenmeyen ve yeterince eser igermeyen
makamlar, ikincisi ise Ozellikle son donemlerde makdm bulmaya hevesli olan
bestekarlarin kendi eserlerini bestelemesi ancak diger bestekarlar tarafindan
benimsenmemesi olarak gosterilebilir. Mesk silsilesinin  kopmasiyla birlikte
unutulmus ve giiniimiize gelemeyen ancak ge¢miste ornekleri bulunan makamlar
ise veri glriltiisii olarak nitelendirilmemistir ancak glinlimiizde bestelenen
eserlerin belirli makamlarda yogunlastigt géz Oniinde bulundurulursa ilerleyen
zamanlarda bu verilerin de wveri giiriiltiisii olarak nitelendirilebilecek kadar
frekansinin azalmasi durumu s6z konusu olacaktir.

Materyal kisminda detayli olarak agiklanan, yapilacak olan analize gore
veri temizleme islemi yapildiktan sonra veri tabanina eklenen donem bilgisiyle
ilgili frekans dagilimi incelendiginde bestelenen eserlerin %76,2 gibi biiyiik bir
kisminin 20. yy'da bestelendigi goriilmektedir. Sekil 4.2°de veri kiimesinin

frekansa gore dagilim tablosu gosterilmistir.
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Sekil 4.2. Veri Kiimesinin Dénemlere Gore Frekans Dagilimi
Bununla birlikte Tiirk Miiziginin makam acisindan zengin olmasina

ragmen repertuardaki eserlerin %61,3’tiniin 11 makamdan olugmasi géz Oniinde

bulundurularak makamlarin yiizyillara gore dagilimi ayri ayri incelenmistir.
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Sekil 4.3. 14.-15. ve 17. yy’daki Eserlerin Makama Gore Dagilimi
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Veri sayisinin az olmasindan dolay1r 14.-15. ve 17.yy’lar birlestirilerek
makamsal dagilimlar incelenmis ve Sekil 4.3’de makama gore dagilim grafigi
gosterilmistir. Toplamda 139 verinin 44 farkli makédmda eserler verildigi dagilima
bakildig1 zaman en yiiksek oranin Rast makaminda yapildig1 goriilmektedir. Ancak
genel dagilim durumuna bakildiginda makamlarin kullanim oranlarinin birbirine
yakin oldugu goriilmektedir.

Bununla birlikte Tiirk Miiziginin makam agisindan ¢ok zengin olmasina
ragmen repertuardaki eserlerin %61,3 gibi yiiksek bir oraminin sadece 11
makamdan bestelenmis olmasi ve ilerideki boliimlerde bahsedilecek olan déneme
gore dagilimda da gorildiigli gibi veri kiimesindeki verilerin biiyiikk bir
cogunlugunun 20. yy'da bestelenmis oldugu da goz oniinde bulundurularak son

donemlerde yapilan bestelerin biiyiik ¢ogunlugunun ayni makamlarda bestelendigi

eski makamlarm kullanilmadig1 yorumu yapilabilir.
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Hicaz W 4,8%
Rast mmm 4,3%
Bayati W= 3,9%
Mahur = 36%
Saba mm 3,5%
Hlzzam W 3,5%
Acem Agiran B 3 2%
Ussak mm 3,0%
Buselik = 2,9%
Isfahan = 2,9%
Sehnaz ™ 2,6%

Ferahnak ™ 2,5%
Evic = 2,3%

Bestenigar M 2,2%
Yegah ™ 22%
Nuhuft ™ 1,9%
Neva W 1,6%
Karcigar ®m 1,6%
Arazbar ® 1,4%
Diger I3 | 8%

Hisar Buselik ™ 1,9%
Dugah ® 1,4%

Hiseyni ™ 1,7%
Mistear ® 1,4%

Bayati Araban ® 1,7%

Sekil 4.4. 18.yy’daki Eserlerin Makdma Gore Dagilim1
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Sekil 4.4°de gosterilen 18. yy’da bestelenen eserlerin dagiliminda dengeli
bir dagilim oldugu goriilmektedir. Veri kiimesi incelendiginde toplamda 690 eserin
84 farkli makamdan bestelendigi goriilmektedir. Bu ylizyilda bestelenen eserler goz
oniinde bulunduruldugunda en yiliksek oranin %4,8 oraniyla Hicdz makaminda

oldugu gorilmektedir.
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Sekil 4.5. 19.yy’daki Eserlerin Makama Gore Dagilimi

Sekil 4.5°de 19. yy'daki eserlerin makdma gore dagilim grafigi verilmistir.
Her ne kadar makamlar arasindaki genel dagilim asir1 bir sekilde daginik olmasa da
bu yilizyilda bazi makamlara yogunlasma egilimi baslamistir denilebilir. Veri
kiimesinde 19. yy’da bestelenmis olan 5.225 adet eser 132 farkli makamdan
bestelenmigstir. Makamlara gore dagilima bakildiginda Hicdz makami %9 gibi
yliksek bir oranla en ¢ok eser bestelenen makamdir. En ¢ok eser bestelenen ikinci
sirada olan KiirdilihicAzkar makaminin bu dénemde bulunan bir makadm olmasi

sebep gosterilebilir.
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Ancak gilinlimiizde ¢ok fazla eser verilmeyen “Stzinak, Stzidil, Sevkefza,
Ferahnék, Yegéah” gibi makamlarin diger yiizyillara gore kullaniminin iist siralarda
olmasi ve bu makamlardan verilen eserlerin fazla olmasi dikkat ¢ekicidir. Donem
olarak bakildiginda kendisi de miizisyen olan ya da miizige ilgili padisahlarin bu
donemde yasamig olmasi ve yine bir¢ogu bu dénem terkib edilmis olan makamlarla

beste yapilmasini desteklemesi ve istemesi bu makamlarin kullanimi arttirmistir.
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Sekil 4.6. 20.yy’daki Eserlerin Makdma Gore Dagilimi

20. yy’da eserlerin makamlara goére dagiliminda bir dengesizlik durumu
oldugu Sekil 4.6’da gosterilen grafikte acikg¢a goriilmektedir. Toplamda 21.578
adet eser 140 farkli makamda bestelenmistir. Ancak grafikte de goriildiigli gibi 15
adet makama ait eserler, toplam verinin yaklasik %80’ini olusturmaktadir. Bu
durum muisikimizdeki en biiyiik zenginliklerden olan makadm kavraminin iyi
anlagilamadigi ve bestekarlarin belirli bashi makadmlar {iizerinde yogunlastigi
goriilmektedir. Bu durumun da yine mesk halkalarinin kopmasiyla ve gelenekle

ilgili baz1 bilgilerin unutulmasiyla ilgili oldugunu yorumu ¢ikarilabilir.
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Gegmis ylizyillardan gelen eserlerin frekansinin az olmasinin sebebi 6nceki
yiizyillarda Tiirk Miiziginde nota yazim sistemlerinin aktif olarak kullanilmayisi,
eserlerin mesk silsilesiyle nesilden nesile aktarilmasi ve eserlerin bir kismimin da

tahrip edilmesi gosterilebilir.
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Sekil 4.7. ArGiz Vezni Kullanilarak Bestelenen Eserlerin Donemdeki Toplam Esere
Gore Dagilimi

Materyal kisminda anlatilan vezin bulma islemi sonrasinda giiftesinde artiz
vezniyle yazilmis olan siirleri iceren eserlerin zamana gore dagilimlariyla ilgili
durumlari incelenmistir. Sekil 4.7°de giiftelerinde ariz vezni kullanilan eserlerin
donemdeki toplam esere gore dagilimini gosteren grafik gosterilmistir.

Frekans tablosunda da goriildiigii gibi 20. yy Oncesinde bestelenen
eserlerde kullanilan giiftelerde artiz vezniyle yazilmis olma orani ¢ok yiiksektir. 20.
yy'da bestelenen eser sayisi daha fazla olmasina ragmen arliz vezniyle yazilan
eserlerin orant %12,1 gibi ¢ok diisiik bir oranda kalmistir. Bu durum da Tiirk
Miizigindeki geleneksel egitim sistemi olan megk silsilesinin  koptugunu

gostermektedir.
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Bununla birlikte kullanilan veri tabaninda ve vezin bulma igleminde veznin
bulunamamasinin eserin giiftesinin gergekten ariz vezniyle yazilmamis olmasi
disinda iki sebebi olabilir; birincisi yazilan giiftenin birinci dizesinin dogru bir
sekilde yazilmamasi ikincisi ise giiftenin eksik yazilmasi sebebiyle vezin kalibina
uygun bir hale gelmemesi. Her ne kadar gerekli diizenlemeler manuel giriglerle
yapilmaya ¢alisilsa da veri kiimesinde mevcut olan ve kontrolle fark edilemeyen
olasi hatalar yanlis sonuglar dogurabilecektir. Genel sonu¢ degerlendirilirken bu

hata pay1 goz 6niinde bulundurularak degerlendirilme yapilmalidir.

4.1.2. Lojistik Regresyon Analizi Bulgular

Hipotez testlerinde bulunan verilerin birbiriyle bagimliligini test edebilme
icin, veri kiimesindeki veri yapisi ve veri dagilimi da g6z 6niinde bulundurularak
Lojistik Regresyon Analizi uygulanmasi uygun bulunmustur. Yapilan bu testin
analizi i¢in de yine IBM Statisctics SPSS 24 yazilimi kullanilmigtir.

Yapilacak olan analizde usil verisinin makam, vezin ve form bilgileriyle
olan iligkisi incelenecektir. Bununla birlikte ustl verisinde vezin ve form verisinin
etkilesimi, vezin, form ve makam verisinin veri iizerindeki etkilesimi de
incelenecektir. Verilerin analiz kismina yerlestirilmesiyle ilgili SPSS goriintiisii

Sekil 4.8°de gosterilmistir.
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Sekil 4.8. Veri Kiimesinin Lojistik Regresyon Analizi Icin SPSS’deki Yerlesimi

Analizini yapacagimiz veri kiimesindeki verilerin ¢ok kategorili olmasi
sebebiyle, analiz sekmesinde “Cok Kategorili Lojistik Regresyon Analizi” sekmesi
kullanilmistir. Lojistik regresyon analizinde verilerin birbiriyle olan etkilerini de
gormek i¢in ise yapilacak olan regresyon modeli Sekil 4.9’daki ekran goriintiisiinde

gosterildigi gibi olusturulmustur.
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Sekil 4.9. Lojistik Regresyon Model Kurulum Ekran Goriintiisii

Kurulan modelde verilerin birbiriyle olan iligkisini de gorebilmek i¢in
model ayarlart degistirilmistir. Veri kiimesinde sirayla vezin, makam ve form

verileri usilil etkileyen ana veriler olarak ayarlanmustir.

Yapilan analiz sonucunda modelin uygunlugunu gdsteren analiz sonucu
Cizelge 4.1°de gosterilmistir.
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Cizelge 4.1. Lojistik Regresyon Analizi Model Uygunluk Bilgisi Tablosu
Model Fitting Information

Model Fitting Criteria Likelihood Ratio Tests
-2 Log Chi-
Model AIC BIC Likelihood Square df Sig.
Intercept Only 7865,861 7897,272 7863,861
Final 3122,669 3185,311 3807,669 4056,192 32 ,043

Model uygunluk bilgisindeki test sonuglar1 incelendiginde higbir model
olmadan yaklagik 7.863 degerin modele girmeden agiklanamadigi ancak diger
verilerin modele girmesiyle birlikte 3.807 adet verinin agiklanamadigi sonucu
¢ikmistir. Analiz sonucunda p degerinin 0,043 oldugu ve 0,05 degerinden diisiik
oldugu goriilmektedir.

Olusturulan modelde eklenen verilerle modelin uyumunun saglanip
saglanmadiginin belirlenmesi i¢in uyum iyiligi testi verileri incelenmistir. Uyum

iyiligi testine ait sonuglar Cizelge 4.2’de gosterilmistir.

Cizelge 4.2. Lojistik Regresyon Analizi Uyum lyiligi Testi Sonuglart
Goodness-of-Fit

Chi-Square df Sig.
Pearson 4092,569 1637 0,065
Deviance 2733,796 1637 0,163

Lojistik regresyon analizlerinde, uyum iyiligi testi sonucundaki p degerinin
0,05’den kiicilk olmasi modelin verilerle yeterince iyi uyum saglamadigini
gostermektedir (Ece, 2014). Yine verilerin modelle uyumunu gdsteren tabloda da
goriildiigi gibi p degeri 0,05 degerinden biiyiiktiir. Bu sonuca bakarak veri

kiimesindeki verilerin model varsayimiyla tutarli oldugu sdylenebilir.
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Modelin paralellik varsayim sartin1 yerine getirebilmesi gerekliliginin
kontrolii i¢in Hosmer ve Lemeshow testi uygulanmigtir. Yapilan testin sonuglari
Sekil 4.3’de gosterilmistir. Alinan sonuglara goére modelin uygunlugu kabul

edilmistir.

Cizelge 4.3. Hosmer ve Lemeshow Testi Sonuglart

Hosmer and Lemeshow Test
Step Chi-Square df Sig.
1 45,359 12 0,011
2 225,559 112 0,028
3 30,538 8 0,001

Degiskenlerin modele olan katkilarin1 gdsteren olasilik oran tablosu

Cizelge 4.4’de gosterilmistir.

Cizelge 4.4. Lojistik Regresyon Analizi Benzerlik Testi Sonuglar
Likelihood Ratio Tests

Model Fitting Criteria Likelihood Ratio Tests
-2 Log
AIC of BIC of  Likelihood of
Reduced Reduced Reduced Chi-

Effect Model Model Model Square df Sig.
Intercept 3122,669 3185,311 3807,669° ,000 0
vezin 3365,028 3265,260  3978,028%° 45359 12 ,003
makam 7878,512 7997,744  7955,512° 225559 112 1,000
form 3215,983 3185,215 3795,983 30,538 8 ,001

Tablodaki degerlen incelendiginde, eserin vezin ve form verilerine ait p
degeri 0,05’den kiigiikken, eserin makami verisinin p degerinin 0,05’den biiyiik
oldugu gorilmistiir. Bu durum makam verisinin modele katkisinin olmadigini

vezin ve form verisinin ise modele katki sagladigini gostermektedir.
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4.2. Veri Madenciligi Bulgulari
Vezni bulunan 8.162 adet veriye ait arff dosyasi analiz yapilmasi igin
WEKA yazilimina ¢agirilmig ve cesitli analizler i¢in hazir hale getirilmistir. Veri

kiimesinin 6n igleme ekran1 Sekil 4.10°da gosterilmistir.

© Weka Explorer - o X

g ———————————————————
Preprocess | Classty | Custer | Associate | Seiectatibutes | visuaize

Openfile Open URL... Open DB, | Generate | Undo | Edi.. | Save. |
Filter
Choose | None | Aeply |
Current relation Selected altribute
Relation: tum_donemier_usul Attributes: 5 Name: vezin Type: Nominal
Instances: 8162 Sum of waights: 8162 Missing: 0 (0%) Distinet 40 Uniqua: 1 (0%)
Altributes No. Lavel Count Weight
— 1" 7 70 A
2 w10 4 490
| All Nong | Invert Panam 3 wn 68 630
4 vi2 57 57.0
No. Name | 5 vi3 0 400
- e 5 via = 20
2 (o) dariam 7 vis 138 138.0
3 ] makam 8 w8 54 540
4 torm 9 w7 02 920 v
= an_uan o nan
5 ] usul_koa
| Class: usul_kod (Nom) (¥)| Visualize All

= I .
ds ok
; ﬂﬁ'.ﬂﬂ!hﬁ‘-‘llg l=’-‘ ERER M- E e |

Stats

Sekil 4.10. Veri Kiimesinin WEKA’daki On Analiz Ekran Gériintiisii

Yapilacak olan analizlerde; “Eserin Vezni”, “Eserin Makami1” ve “Eserin
Formu” verileri g6z 6niinde bulundurularak “Eserin Ustli” verisi tahmin edilmeye
calisilmistir ve buradaki basari oranlart 6l¢iilmiistiir. Donemsel etki daha sonra
yapilacak analizlerde ayr ayri incelenecegi i¢in “Donem” verisi analiz ekranindan
silinerek analiz yapilmistir. Ancak farkli donemler incelenirken bu veriyle
filtreleme islemi yapilarak diger donemler analiz edilmistir.

Veri kiimesindeki verilerin veriye olan tahmine olan etkisini gdrebilmek
i¢in, veri kiimesinden veri gruplar1 tamamen ¢ikarilarak analiz yapilmis ve buna
gore karsilastirma yapilmigtir. Yapilan tahmin sonucunun tiim veriyle birlikte
yapilan tahmin sonucundan uzaklasmasi g6z Oniinde bulundurularak veri
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kiimesinin tahmindeki etkinligi ve tahmin edilen veriyle olan iliskisi saptanmaya
caligilmistir.

Tanimlayicr istatistik sonuglarindaki bulgular goz 6niinde bulundurulursa,
donem bilgisinin de farkl etkiler yaratabilme ihtimali ¢ok yiiksektir. Bu varsayima
dayanarak s6z konusu olan algoritmalar, ayni veri kiimesi lizerinden WEKA
programinda donem bilgisine gore filtreleme yaptirilarak da tekrar analiz
edilmistir. Donem degerlendirmesi i¢in veri sayist az olan en eski donemlere ait
veriler birlestirilerek ve bir baska degerlendirme kapsaminda da 20. yy Oncesi ve
sonrasi olarak degerlendirilmistir. Alinan sonuglarda 19. yy ve Oncesindeki
verilerin daha anlamli sonuglar verdigi goriilmiistiir. S6z konusu ¢aligtirilan veri
madenciligi algoritmalarinda degerlendirme sonuglarina ait sonuglarin hem WEKA
ciktilar1 verilmis hem de doneme gdre alinan sonuglar ayrica karsilastirmali olarak
goriinebilmesi icin grafik haline getirilmistir.

Veriler icin test olacak verinin belirlenmesi i¢in Capraz Dogrulama
kullanilmistir. Ogrenme veri seti i¢in veri kiimesini 10 parcaya bélerek buradaki
Ogrenme saglanmistir. Yapilan analizlerin tamaminda 6grenme veri seti olarak bu

yontem kullanilmgtir.

4.2.1. Naive Bayes Algoritmasiyla Usiil Verisinin Tahmin Edilmesi
Arliz vezninin kullanildig1 tespit edilen 8.162 adet verinin tamaminda
Naive Bayes algoritmasit WEKA programina uygulanmasi sonrasinda ¢ikan sonug

Sekil 4.11°de gosterilmistir.
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Classifier output

Time taken to build model: 0 seconds

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative squared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

4887 59.879

0.5263
0.0262
0.1151
€4.747 %
81.329 %

g8le62

Sekil 4.11. Naive Bayes Algoritmast WEKA Analiz Sonuglari

Mevcuttaki veri kiimesinin tamaminda Naive Bayes

algoritmasi

kullanildiginda algoritmanin ustl verisini tahmin etme basariminin %59,8

seviyelerinde oldugu goriilmektedir.

Ayni veri kiimesinden “Eserin Makam1” verisi ¢ikarilarak tekrar analiz

yapildiginda ¢ikan sonuca ait ekran goriintiisii Sekil 4.12°de gosterilmistir. Bu

durumda usil verisini tahmin etme bagariminin %58,6 oldugu goriilmektedir.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances
Kappa statistic

Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absolute error

Root relative sguared error
Total Number of Instances

=== Detailed Accuracy By Class ===

478¢
0.4923
0.0314
0.1201
73.928¢ %
83.178 %
gle2

8.6429 %

Sekil 4.12. Makam Verisi Cikarilarak Uygulanan Naive Bayes Algoritmast WEKA

Analiz Sonuglar
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Makam verisinin ¢ikarilmasiyla birlikte tahmin sonucunun degismemesi
makam verisinin, us@l verisinin tahmin edilmesinde etken bir veri olmadigin
gostermektedir.

Bu veri iizerinde ayni sekilde 6nce “Eserin Formu” ve sonra bir dnceki
veriden “Eserin Vezni” verileri de ayr1 ayrn ¢ikarillarak tekrar algoritma

caligtirilmistir. Alinan sonuglar Sekil 4.13 ve Sekil 4.14°de gosterilmistir.

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 2765 33.8765 %
Kappa statistic 0.111

Mean absolute error 0.0358

Root mean squared error 0.1356

Relative absolute error 61.4799 %

Root relative squared error 96.9503 %

Total Number of Instances gle2

=== Detailed Accuracy By Class ===

Sekil 4.13. Eserin Formu Verisi Cikarilarak Vezin Verisiyle Uygulanan Naive
Bayes Algoritmas1t WEKA Analiz Sonuglar1

Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 3025 37.062 %
Kappa statistic 0.154

Mean absolute error 0.0351

Root mean squared error 0.133

Relative absolute error 89.7499 %

Root relative squared error 95.1542 %

Total Number of Instances gle2

Sekil 4.14. Eserin Vezni Verisi Cikarilarak Form Verisiyle Uygulanan Naive Bayes
Algoritmast WEKA Analiz Sonuglar1
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Eserin formu verisinin ¢ikarilmasiyla sonu¢ %33,7’ye, eserin vezni
verisinin ¢ikarilmasiyla birlikte ise sonu¢ %37’ye dismiistiir. Her iki veride de
oranin ciddi anlamda diismesi bu iki verinin eserin usuliinii belirlemekte iliskisi
oldugunu gostermektedir. Tiim veri kiimesinde yapilan tahmin basarisinin %50’ nin
tizerinde olmast ve makam verisinin ¢ikarilmasiyla birlikte basar1 yiizdesinin
degismemesi usil verisinini artiz verisiyle iliskili oldugunu gostermekte ve makam
verisinin ise ustl verisini tahmin etmekte biiylik bir etkisinin olmadigini
gostermektedir. Bununla birlikte vezin ve form verilerinin ikisinin birden usilii
tahmin etmek i¢in etkin veriler oldugu goriilmektedir.

Donemsel olarak ayr1 ayri filtreleme yapilarak algoritmanin yeniden
calistirtlmast durumunda ise her donemde tahmin oraninin giderek azaldigi Sekil

4.15°deki doneme gore alinan sonuglara ait grafikte gosterilmistir.

80,00%

71,00%

70,00%

65,40%

58,30%

60,00%

50,00%
39,20%

14-16 ve 17.yy 18.yy 19.yy 20.yy

40,00%

30,00%

20,00%

10,00%

0,00%

Sekil 4.15. Naive Bayes Algoritmasinin Donemlere Gore Tahmin Basar1 Yiizdeleri

Tamimlayicr istatistiklerle ilgili boliimde de yaptigimiz gibi veri sayist ¢ok
fazla olmadigi icin 14.-16. ve 17.yy’daki veriler birlestirilmistir. Donem arttikca

acik bir sekilde azalan usil tahminindeki basar1 orant son donemlerde bu gelenegin
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tamamen unutuldugunun bir gostergesidir olarak yorumlanabilir. Bununla birlikte
analiz edilen veri sayilarinin birbiriyle ayni olmamasi algoritmanin yaptig
istatistiksel hesaplamalara etkisi olacagi yadsinamaz ancak 20. yy’daki verilerin
17. ve 18.yy oOncesindeki donemden daha fazla oldugu g6z Oniinde
bulunduruldugunda buradaki azalmanin tek sebebinin sadece veri sayisiyla alakali

olmadig1 net bir sekilde yorumlanabilir.

4.2.2. J48 Algoritmasiyla Usil Verisinin Tahmin Edilmesi

Mevcuttaki veri kiimesinin tamaminda J48 algoritmasi kullanildiginda
algoritmanin usil verisini tahmin etme basariminin %57,4 seviyelerinde oldugu
goriilmektedir. Sekil 4.16’da wusfl verisinin tahmini sonucunda c¢alistirilan

algoritmanin WEKA ciktilarina ait ekran gorilintiisii verilmistir.

Time taken to build model: 0.05 seconds

sa= Stratified cross-validation ===

=== SUNmArYy ===

Correctly Classified Instances 4690 57.4597 %
Kappa statistic 0.4958

Mean absolute error 0.0258

Root mean squared error 0.1183

Relative absolute error €3.795¢€ &%

Root relative squared error 83.540¢€ &

Total Number of Instances 8lé2

Sekil 4.16. J48 Algoritmast WEKA Analiz Sonuglart

Naive Bayes algoritmasinda oldugu gibi bu algoritmada da veri kiimeleri
cikarilarak tekrar analiz sonuglart alinmistir. Sirasiyla makam, eserin formu ve
eserin vezni verilerinin ¢ikarilmasiyla alinan tahmin sonuglar1 Sekil 4.17, Sekil

4.18 ve Sekil 4.19°da gosterilmistir.
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| === Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 4761 8.3333 %
Kappa statistic 0.5187

Mean absolute error 0.0256

Root mean squared error 0.109

Relative absolute error 60.2781 %

Root relative squared error 75.6247 %

Total Number of Instances g8l62

=== Detailed Accuracy By Class ===

Sekil 4.17. Makam Verisi Cikarilarak Uygulanan J48 Algoritmast WEKA Analiz
Sonuglari

=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===

Correctly Classified Instances 2581 31.6222 %
Kappa statistic 0

Mean absolute error 0.0391

Root mean squared error 0.1398

Relative absolute error 99.9191 %

Root relative squared error 99.9998 %

Total Number of Instances g8le2

=== Detailed Accuracy By Class ===

Sekil 4.18. Eserin Formu Verisi Cikarilarak Vezin Verisiyle Uygulanan J48
Algoritmas1t WEKA Analiz Sonuglar

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 2868 35.1384 %
Kappa statistic 0.141¢6

Mean absolute error 0.035

Root mean squared error 0.1401

Relative absolute error 89.4382 %

Root relative squared error 100.1972 %

Total Number of Instances gle2

=== Detailed Rccuracy By Class ===

Sekil 4.19. Eserin Vezni Verisi Cikarilarak Form Verisiyle Uygulanan J48
Algoritmas1t WEKA Analiz Sonuglar
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Bayes algoritmasinda oldugu gibi bu algoritmada da verilerin
cikarilmasiyla elde edilen tahmin sonuglart benzer oranlarda g¢ikmustir. Farkli
olarak makam verisinin ¢ikarilmasiyla tahmin oram1 aksine daha da artig
gostermistir ve %58,3 olarak sonuglanmistir. Eserin formu verisinin ¢ikarilmasiyla
birlikte oran %31,6’ya diismiis, eserin vezni verisinin ¢ikarilmasiyla yapilan analiz
sonucunda ise tahmin oran1 %35,1’e diismiistiir.

Yine donemsel bazdaki etkiyi gérmek adina, donemsel bazda yapilan
analizlerin tekrar yapilmasi sonucunda donemin etkisi bariz bir sekilde
goriilmektedir. Yapilan analizlerin donemsel bazda c¢ikan sonuglarin basari

ylizdeleri karsilagtirmali olarak Sekil 4.20°de gosterilmistir.

80,00%
70,10%
70,00% 65,00%
60,00% 57,20%
50,00%
38,30%
40,00% °
30,00%
20,00%
10,00%
0,00%
14-16 ve 17.yy 18.yy 19.yy 20.yy

Sekil 4.20. J48 Algoritmasinin Dénemlere Gore Tahmin Basar1 Yiizdeleri

J48 algoritmasinda da alinan sonuglar Naive Bayes algoritmasinda oldugu

gibi donemsel etkiler bariz bir sekilde goriilmektedir.
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4.2.3. KNN Algoritmasiyla Usiil Verisinin Tahmin Edilmesi

KNN algoritmasindaki sonuglar alinmadan o6nce K degerinin tahmin
edilmesi gerekmektedir. Ayni veri kilmesinde analiz birkag defa galigtirilmis ve en
iyi tahmin sonucu K=10’da alinmistir. Bu sebeple diger yapilan analizlerin
tamaminda da K degeri 10 olarak alinmig ve buna gore analiz yapilmustir.
Mevcuttaki veri kiimesinin tamaminda KNN algoritmast kullanildiginda
algoritmanin usll verisini tahmin etme basariminin %57,5 seviyelerinde oldugu

Sekil 4.21°deki WEKA ekran goriintiisiinde gosterilmistir.

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 4694 5$7.5221 %
Kappa statistic 0.5139

Mean absolute error 0.030¢

Root mean squared error 0.1182

Relative absolute error 72.6059 %

Root relative squared error £2.0002 %

Total Number of Instances gle2

Sekil 4.21. KNN WEKA Analiz Sonuglari

Yine bu algoritmada da veri kiimeleri ¢ikarilarak tekrar analiz sonuglari
almmustir. Sirastyla makam, eserin formu ve eserin vezni verilerinin ¢ikarilmasiyla

alman tahmin sonuglar1 Sekil 4.22, Sekil 4.23 ve Sekil 4.24’de gosterilmigtir.
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=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 4622 56.6372 %
Kappa statistic 0.476¢6

Mean absolute error 0.0574

Root mean squared error 0.1le45

Relative absolute error 73.8884 %

Root relative squared error 83.939%4 %

Total Number of Instances glé2

=== Detailed Accuracy By Class ===

Sekil 4.22. Makam Verisi Cikarilarak Uygulanan KNN Algoritmast WEKA Analiz

Sonuglart
=== Stratified cross-validation ===
=== Summary ===
Correctly Classified Instances 2930 35.8981 %
Kappa statistic 0.1336
Mean absolute error 0.0344
Root mean squared error 0.133
Relative absolute error 88.0101 %
Root relative squared error 95.1417 %
Total Number of Instances 8le2
=== Detailed Accuracy By Class ===

Sekil 4.23. Eserin Formu Verisi Cikarilarak Vezin Verisiyle Uygulanan KNN
Algoritmas1t WEKA Analiz Sonuglar

=== Stratified cross-validation ===

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 3293 40.3455 §
Kappa statistic 0.1989

Mean absolute error 0.0339

Root mean squared error 0.1302

Relative absolute error 86.753 %

Root relative squared error 93.1156 %

Total Number of Instances 8lé2

=== Detailed Accuracy By Class ===

Sekil 4.24. Eserin Vezni Verisi Cikarilarak Form Verisiyle Uygulanan KNN
Algoritmas1t WEKA Analiz Sonuglari
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Bu algoritmada ¢ikan sonuglar da diger algoritmalarla paralel sonuglar
vermigtir. Makam verisinin ¢ikarilmasiyla tahmin orani %56,6, eserin form
verisinin ¢ikarilmasiyla tahmin orani %35,8 ve eserin vezninin ¢ikarilmasiyla
yapilan analiz sonucunda ise tahmin orani1 %40,3 oranina diigmiistiir.

Yine bu algoritmada da donemsel etkiyi gozlemlemek adina donemsel
bazda analiz yapilmistir. Donemsel bazda yapilan analizde her dénemdeki veri
kiimelerindeki veri sayilari birbirinden farkli oldugu icin K degeri herbir veri
kiimesi icin farkli alinmistir. KNN algoritmasindaki sonuglarin da déneme gore

etkisi diger algoritmalarla paralel oldugu Sekil 4.25°deki tabloda ¢ikan sonuglarda

goriilmektedir.
80,00%
69,80%
0,

70,00% 63,00%
60,00% 54,10%
50,00%
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10,00%

0,00%

14-16 ve 17.yy 18.yy 19.yy 20.yy

Sekil 4.25. KNN Algoritmasimin Donemlere Gore Tahmin Basar1 Yiizdeleri

Genel olarak yapilan siniflandirmada, farkli algoritmalar uygulanmasina
ragmen alinan sonuglar ve bu sonuglara ait basarili yiizdeleri birbirine yakindir. Bu
durum tahmin edilen us@l bilgisi verisini etkileyen veri kiimesi sayisinin ¢ok
olmamasiyla iliskilendirilebilir. Ancak yapilan veri madenciligi ¢calismasinda da

acikca goriilebilmektedir ki, ustll verisinin tahmin edilmesinde, eserin artiz
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vezninin ve eserin formunun dogrudan bir iligkisi bulunmaktadir. Makam verisinin
ise usll verisinin tahmin edilmesindeki etkisinin dnemsenmeyecek kadar az oldugu
sonucu ¢ikarilabilir. Bununla birlikte verideki donemsel etki de tiim algoritmalarda

alman sonuglarca g¢ikarilabilir.

4.3. Tartisma

Miizik madenciligi calismalar1 kapsaminda Tiirk Miizigiyle ilgili yapilan
caligmalarda genel olarak makam konusuna deginilmis ustl kavramiyla ilgili Uyar
(2006)’1n ¢aligmasi disinda literatiirde bir ¢alismaya rastlanmamugtir. Tiirk Miizigi
nazari bicimi itibariyle bilgisayarla analiz edilmesi zor olsa da bu alanda yapilan
caligmalar giinden giine artmaktadir. Yapilan c¢alismalar dogru veri tutulmasi ve
verilerin analizinin 6nemine dikkat g¢ekerek bu alandaki veri biitlinliigliniin
saglanmasina on ayak olacaktir.

Ustl-ariiz miinasebetiyle ilgili daha dnce yapilan ¢aligmalarda bilgisayarla
analiz yoluna gidilmemis sadece kiiciik veri gruplariyla incelemeler yapilmis ve
yorumlarda bulunulmustur. Yapilan ¢aligmalarda Cevikoglu’nun (2010) calismasi
disinda istatistiksel bir veri verilmemis genel olarak yapilan incelemeye istinaden
yorumlar ortaya koyulmustur. Ancak bu alanda yapilan ¢aligmalarin tamaminda
s0z konusu olan incelemelerin 20.yy’dan 6nceki bestekarlara ait eserlerin segilerek
yapilmig olmasi bu c¢aligmada incelenen donemsel etkinin sonuglarini
desteklemektedir. Incelenen calismalarda Bildik’e (2010) ait calisma disinda
incelenen bestekarlarin tamaminin 19.yy ve daha Oncesi donemdeki bestekarlar
olmasi donemsel etkiyi acik¢a gostermektedir. Bildik’in inceledigi Rakim Elkutlu
ise 1869-1948 yillar arasinda yasamis olup 20.yy’da vefat etmis olmasina ragmen
19.yy bestekar olarak nitelendirilebilir.

Yapilan ¢alisma kapsaminda elde edilen istatistiksel bulgular sonucunda,
ustil verisinin tahmin edilmesinde artiz vezninin etkili bir parametre oldugu ancak
tek basina yeterli olmadig1 ortaya ¢ikmistir. Yapilan lojistik regresyon analizinde

tiim verilerle olusturulan modelin p degerinin 0,05 degerinden kiiciik ¢ikmasi
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dordiincii hipotezde bulunan eserin vezni, formu ve us(lii arasindaki iligkiyi
dogrulamaktadir. Uygulanan lojistik regresyon analizinde kurulan modelde makam
verisine ait p degerinin 0,05 degerinden biiyiikk olmasi, bu parametrenin etkisinin
olmadigini gostermektedir. Benzer durum veri madenciligi ile yapilan ustl tahmini
verisinde de ortaya c¢ikmistir. Makam verisinin veri kiimesinden ¢ikarilmasiyla
yapilan analizde analiz sonucunun degisiminin ¢ok az olmasi bu veri kiimesinin
ustl verisinin belirlenmesinde etkisinin olmadigini gostermektedir.

Veri madenciligi analizlerinde uygulanan tahmin sonuglarinda form ve
vezin verisinin tek basina usllii tahmin etme basarisi %50 seviyesinin altinda
kalmigtir. Bu sonuglara bagli olarak eserin usiliiniin belirlenmesinde artiz vezninin
ve formun tek baglarina bir iligkisinin olmadigim1 ancak bu degeri belirlemede
giclii iki parametre oldugu goriilmektedir. Bu durum Lojistik Regresyon
analizindeki sonuglarda da agik¢a goriilebilmektedir. Bu verilere gore arliz vezni ve
form verilerinin usil ile iliskisi yoktur hipotezleri kabul edilecek; eserin formu,
bestelendigi vezin ile iligkisi vardir hipotezi ve usilii ile formu arasinda anlaml bir
iliski vardir hipotezi red edilecektir.

Bununla birlikte veri kiimesindeki frekans tablolart miizik verisi olarak
incelendiginde bu ¢alisma kapsami digindaki ¢aligmalara da 1s1k tutacaktir. Daha
once Kaynarca (2005)’nin icrd edilen formlar iizerine yaptigi c¢alisma ya da
Cevikoglu (2005)’nun makamlar iizerine yaptig1 ¢alisma gibi, donemsel olarak

makam ve usulle ilgili verilerin de detayl1 olarak incelenmesinde fayda vardir.
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5.SONUCLAR VE ONERILER

5.1. Sonuglar

Bu galigmada, Tiirk Miizigi repertuarindaki eserlerin usiil verisinin tahmin

edilebilmesi i¢in hangi verilerle miinasebeti oldugunu analiz edebilmek igin

istatistiksel analizler ve veri madenciligi teknikleri uygulanmistir. Yapilan

calismalar sonrasinda elde edilen sonuglar bu baslik altinda siralanmustir.

Yapilan analizlere gore sonuglar1 su sekilde yorumlanabilir;

Yapilan istatistiksel analiz tablolarindaki frekans dagilimlarina gore 20. yy
sonrasinda yapilan beste sayisinin arttig1 ancak bestekarlarin belirli form,
makam ve usillerde yogunlastigi goriilmektedir. Bununla birlikte usil
verisini belirlemekte etkili olan ariz vezninin de dikkate alinmadan
besteler yapildigi ¢ikan sonuglarca goriilebilmektedir. Bu durum mesk
halkasi  dedigimiz  egitim sisteminin koptugu ve  gelenekten
uzaklagmasindan kaynaklanan sonuglar olarak yorumlanabilir.

1. Hipotezde yer alan eserin ar(iz vezni ve usilii arasindaki iliski yoktur
hipotezi veri madenciligi analizlerinden ¢ikan sonuglar gbéz Oniinde
bulundurularak kabul edilecektir. Usll verisini belirlemekte ariiz vezni
verisinin ¢ok etkin oldugu ancak tek basma yetersiz oldugu yorumu
yapilabilir.

2. Hipotezde yer alan eserin formu ve uslli arasindaki iliski yoktur
hipotezi veri madenciligi analizlerinden ¢ikan sonuglar goz Oniinde
bulundurularak kabul edilecektir. Vezin verisinde oldugu gibi, form verisi
icin de usdl verisini belirlemekte ¢ok etkin oldugu ancak tek basina
yetersiz oldugu yorumu yapilabilir.

3. Hipotezde yer alan makam ve usiil arasinda iligki yoktur hipotezi yapilan

lojistik regresyon analizi sonuglarina gore kabul edilecektir. Bununla
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birlikte makam verisinin ¢ikarilmasiyla veri madenciligi sonuglarinda bir
farklilik olmamasi bu iki veri arasinda anlamli bir iligkinin olmadigim
gostermektedir olarak yorumlanmigtir. Makam kavrami seslerin frekanslari
ve Tirk Miiziginde “seyir” olarak adlandirilan nitelikli bir ses kiimesini
ifade ettigi icin daha c¢ok s6z konusu olan giiftenin vermek istedigi
hissiyata gore se¢ilmis olmasi daha muhtemeldir.

e 4. Hipotezde bulunan eserin ariz vezni-formu ve usilii arasinda bir iligki
yoktur hipotezi aliman veri madenciligi ve lojistik regresyon analizi
sonuclarina goére red edilecektir. Her parametre de eserin usiliini
belirlemekte énemli bir rol oynadig lojistik regresyon sonuglarinda agikca

goriilebilmektedir.

Hipotez testleri i¢in uygulanan metot ve alinan analiz degerlerinin gosteren

Ozet tablo Cizelge 5.1°de verilmigtir.

Cizelge 5.1. Hipotez Sonuglar1 Tablosu

Analiz
Metot Degeri Sonug¢

1. Hipotez - Eserin ar(iz vezni Naive Bayes | 33,8%
ile usall arasinda herhangi bir J48 31,6% Kabul
iliski yoktur. KNN 35.8%
Naive Bayes | 37,0%

2. Hipotez — HO: Eserin formu

ile uslU arasinda herhangi bir J48 35,1% Kabul
iligki yoktur. KNN 40.3%
Lojistik

3. Hipotez - HO: Eserin makami

ve usull arasinda anlaml bir Rigtus%m p > 0,05 Kabul
iliski yoktur. Analizi)
Naive Bayes | 59,8%

4. Hipotez — HO: Eserin arliz J48 57,4%
vezni, fo_rm_u ve gsulu arasinda KNN 57.5% Red
herhangi bir iligki yoktur. —

Lojistik

R p <0,05
egresyon
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Metot kisminda veri madenciligi testleri uygulanirken, vezin verisini
cikarip form verisini, form verisini de ¢ikarip vezin verisini test ettigimiz i¢in
analiz degerleri bu tabloda ¢apraz olarak verilmistir. Sonuglar buna gore

degerlendirilmelidir.

5.2. Oneriler

Bu calisma sonucunda Tiirk Miizigindeki eserlerin ustliinii belirlemede
arlz vezni ve form verilerinin etkin birer parametre oldugu tespit edilmistir.
Bununla birlikte 20. yy oncesi eserlerde tahmin degerlerinin daha da artmasi da
donemsel etkiyi agik bir sekilde ifdde etmektedir. Yapilan analiz ¢alismasinda
eserlerin ariz vezninin bulunmasi ve bestekara goére donem bilgisinin eklenmesi
analizi yapilabilecek yeni bir veri tabani olusmasini saglamistir. Bu veri tabaninin
daha sonraki yapilacak calismalar igin bir internet sitesi iizerinden kullanima
acilmasi planlanmaktadir. Materyal kisminda da belirtildigi gibi ¢aligma
kapsaminda en ¢cok zaman harcanan kisim verilerin dagimikligindan dolay1 verinin
biitiinlestirilmesi ve temizlenmesi kismi olmustur. Bundan sonra yapilacak
caligmalar i¢in veri tabanindaki verilere yeni verilerin eklenmesi ve daha kapsamli
bir calisma yapilmasi durumunda daha saglikli sonuglar ¢ikarilabilmesi miimkiin
olacaktir.

Ustl-ariz iligkisiyle ilgili yapilan veri madenciligi ¢alismasinda da elde
edilen en yiiksek bagart oran1 %59,8 basar1 oraniyla Naive Bayes algoritmasiyla
elde edilmistir. Ancak diger algoritmalarda alinan sonuglar da bu seviyeden ¢ok
uzak degildir. Dénemsel bazda baktigimizda ise tahmin oraninin, dénemsel bazda
%71 lere kadar ¢iktigin1 ve donemsel olarak diistiigii goriilmiistiir.

Yapilan lojistik regresyon analizi ¢alismasindaki alt verilerin detayli olarak
incelenmesi ayri bir caligma konusu olarak miizik tarihgileri acgisindan
degerlendirmeye alinabilir. Usil, form, makam ve vezin verilerinin igerik olarak
uygunluguna gore verilerin birlestirilmesi ve daha diizgiin dagilimh bir veri elde

edilmesi saglanabilecektir. Veri kiimelerindeki verilerin detaylarinin irdelenerek,
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hangi verilerin veri analizinde olumsuz sonuglara yol agtig1 ayr1 bir ¢alisma konusu
olarak bundan sonra yapilacak ¢alismalarla incelenebilir.

Incelenen verinin yapisi gdz oniinde bulundurularak ve ¢ikan sonuglara
dayanarak, veriler arasinda anlamli bir iligskinin oldugu dogrultusunda yorum
yapilabilir Buna ragmen yapilan bestelerde eserin giiftelerinin hece bazinda ve
buna karsilik gelen ustllerin darb bazinda incelenmesi durumunda bu oranin daha
da artacagi ongoriilmektedir. Ilerleyen ¢alismalarda eserlerdeki hecelerin karsilik
geldigi usillerin zamanlariin analiz edilmesiyle birlikte bestelenecek olan bir eser
i¢in uygun olabilecek ustl kaliplarinin belirlenmesi ve segilen usiile bagl olarak
prozodik yapiya en uygun olabilecek giifte dagilimini gosteren bir bilgisayar

yazilimi yapmak miimkiin olabilecektir.
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