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Ozetce —Bu cahsmada derin 6grenme ile Tiirkce sarki bes-
teleme iizerine yeni bir model tamtilmaktadir. Sarki sozlerinin
Tekrarh Sinir Aglar1 kullanan bir dil modeliyle otomatik olarak
olusturuldugu, melodiyi meydana getiren notalarin da benzer
sekilde noral dil modeliyle olusturuldugu ve sozler ile melodinin
biitiinlestirilerek sarki sentezlemenin gerceklestirildigi bu calisma
Tiirkce sarki besteleme icin yapilan ilk calismadir.

Anahtar Kelimeler—miizik besteleme, dil modeli, derin 0g-
renme, tekrarl sinir aglar.

Abstract—In this work, a new model is introduced for Turkish
song generation using deep learning. It will be the first work on
Turkish song generation that makes use of Recurrent Neural
Networks to generate the lyrics automatically along with a
language model, where the melody is also generated by a neural
language model analogously, and then the singing synthesis is
performed by combining the lyrics with the melody. It will be
the first work on Turkish song generation.

Keywords—music composition, language model, deep learning,
recurrent neural networks.

1. Giris

Son yillarda yapay zekanin ulagabildigi yeni alanlardan biri
de otomatik miizik tiretme olmustur. 2016 yilinda yayinlanan
ilk yapay zeka miizik albiimii AIVA! (Artificial Intelligence
Virtual Artist) ile bu alandaki calismalar da hiz kazanmistir. Bu
caligma ilk olarak Mozart, Beethoven, Bach gibi sanat¢ilarin
besteleriyle egitilerek klasik miizik iizerine uzmanlagtirilmis ve
hatta sonrasinda senfoni orkestrasi tarafindan da seslendirilen
ilk yapay zeka miizigi olarak tarihe ge¢cmistir.

Bu alandaki caligmalar, insan tarafindan iiretilen miizigin
yerine yapay zekayr gecirmekten ziyade insan ve yapay ze-
kanin igbirligini artirma amacini tagimaktadir. Diger yandan,
otomatik olarak miizik {retilmesinin bircok farkli alana da
hizmet etmesi beklenmektedir. Omegin, film, oyun, ya da
reklam miiziklerinin otomatik iiretilmesi veya herhangi bir
eglence icerigine ait bir miizigin iiretilmesi olast uygulama
alanlar1 olabilecek niteliktedir.

Literatiirde yapilan ¢aligmalar daha ¢ok miizik besteleme
tizerine olup, sarki sozleriyle miizigin birlestirilmesi iizerine
yapilan herhangi bir ¢aligmayla karsilagilmamigstir. Akademik
literatiir haricinde ise heniiz bu sene Eurovision sarki sozleri

ve besteleriyle egitilmis bir model tantilmistir?. Bu ¢alismada,
sadece miizigin bestelenmesi degil, ayn1 zamanda sarki soz-
lerinin de otomatik olarak liretilmesi ve sdzlerin miizikle bir-
lestirilerek sarki sentezleme yapilmasi amaclanmistir. Caligma,
Tiirkge sarki sentezleme olarak ozellestirilerek, sadece Tiirkce
sozlerin olusturulmasina yonelik tasarlanmigtir. Miizik olarak
ise Turk Halk Miizigine ait eserler kullanilarak gelistirilen
model egitilmistir. Ancak model, herhangi bir bagka miizik
tirii icin de egitilebilecek niteliktedir ve melodi ve miizik tiirti
bagimlilig1 icermemektedir.

Bildigimiz kadanyla Tiirkce icin simdiye kadar sarki bes-
teleme iizerine caligilmamugtir. Bu nedenle, tanitilan model bu
alandaki bilinen ilk ¢alisma olacaktir.

II. TLGILI CALISMALAR

Miizik besteleme ¢aligmalart son yillarda derin 6grenme ile
hiz kazanmis olsa da, bu caligmalar cok daha eskiye dayanmak-
tadir. Bu alanda ilk hesaplamali model kullanan ¢aligma 1979
yilinda Hiller ve Isaacson [1] tarafindan gergeklestirilmistir.
Bu ilk ¢aligmada algoritmik olarak besteleme yapabilmek icin
Markov zincirleri kullanilmigtir. Sonrasinda farkli yapay zeka
modelleri kullanilarak miizik besteleme iizerine oldukca fazla
caligma yapilmistir. Bu yontemler arasinda, matematiksel mo-
deller [2], [3], bilgi tabanli sistemler [4], gramer tabanli yon-
temler [5]-[7], evrimsel modelleme yontemleri [8]-[10], karma
sistemler gibi farkli 6grenme yontemleri bulunmaktadir. Bu
alandaki caligmalarin biiylik bir kismin1 yapay sinir aglariyla
gerceklegtirilen modeller olugturmaktadir. Hatta bu calismalar
1989 yilinda ilk defa Jordan tekrarli sinir aglarin1 kullanan bir
calismaya [11] dayanmaktadir. Sonrasinda yapay sinir aglari,
Blues [12], Jazz miizik tirii [13], Bach besteleri [14] ve
Bartok besteleri [15] iiretmek i¢in farkli ¢aligmalar tarafindan
kullanilmigtir. Bildigimiz kadariyla Tiirkce miizik besteleme
icin herhangi bir ¢alisma literatiirde bulunmamaktadir.

Literatiirde sarki sozii tiretmek tizerine de farkli calisma-
lar yiiriitilmistiir. Potash ve arkadaglar1 [16] caligmalarinda
sozciik tabanli LSTM (Long Short Term Memory) kullanarak
Rap sarki sozii tiretmislerdir. Sharma ve Thuwal [17] karakter
tabanli LSTM modeli 6nermiglerdir. Fernandez ve arkadaslari
[18] calismalarinda karakter tabanli GRU, RNN ve LSTM
modelleri onermislerdir. Sonuglart kiyasladiklarinda onerilen

Thttps://www.aiva.ai/

Zhttps://www.youtube.com/watch?v=4MKAf6 YX_7M
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Sekil 1: LSTM tabanh sarki sozii tiretme modeli. wy, ¢ aninda
LSTM tarafindan islenen sozctigii ifade etmektedir.

GRU modelinin diger modellere kiyasla daha bagarili oldugunu
gozlemiglerdir.

III. NORAL DiL MODELI iLE SARKI SOZU URETME

Bu calismada, n-gram tabanli bir noral dil modeli olus-
turularak sarki sozii iretilmektedir. Bu amacla hem 6nceki
soziikleri hatirlamak, hem de kaybolan gradyan problemini
yasamamak i¢in Uzun Kisa Donemli Bellek Aglari (Long
Short Term Memory Network - LSTM) kullanilmigtir.

Onerilen modelin mimarisi Sekil 1°de verilmektedir. Oneri-
len model 3 katmandan olugmaktadir: Girdi, LSTM katmani ve
¢ikt1 katmanlar1. Girdi katman1 s6zciik dizisini almakta, LSTM
katman1 LSTM birimlerini kullanarak ¢iktilar1 hesaplamakta,
cikti katmani ise olasi sonraki sozcti§ii tahmin etmektedir.
Cikt1 katmaninda softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak
sozciik kiimesinden en yiiksek olasiliga sahip bir sonraki
sozciik tahmin edilmeye caligilmaktadir.

A. Veri Kiimesi

Sarki so6zii tiretmek i¢in kullandigimiz modeli egitmek icin
Selda Bagcan’in sarkilar1 kullanilmistir. Hazir bir veri kiimesi
olmadigindan sarki sozleri Internetten manuel yontemlerle elde
edilmigtir (web crawling). Olusturdugumuz veri kiimesinde
toplam 222 sarki ve bu sarkilara ait 16273 sozciik bulunmak-
tadr.

B. Onisleme

Veri kiimesi lizerinde Onislem olarak, biitiin siirlerin basina
siir bas1 (<S>) ve sonuna siir sonu (</S>) terimleri eklenmig
ve noktalama igaretleri siirden ¢ikarilmistir. Siirler terimlerine
ayrilmistir (tokenization).

C. HiperParametreler

Modelin girdi katmaninda sozciik vektorleri kullanilmak-
tadir. Sozciik vektorleri olarak, word2vec [19] ile Boun veri
kiimesi [20] tizerinde onceden egitilmis 200 boyutlu vektorler
kullanilmigtir. Kullanilan hiperparametreler Tablo I'de veril-
mistir.

TABLO I: Modelin egitilmesinde kullanilan parametreler

Sozciik vektorleri word2vec [19] 200d
LSTM katman sayisi 1
Iyilestirici (Optimizer) Adam [21]
Seyreltme parametresi (Dropout) 0.3

Sakli katman boyutu (Hidden size) 32
Iterasyon (Epoch) 150

D. Sonuclar

Dil modelleri icin standart degerlendirme metrigi olarak
caprasiklik (perplexity) kullanilmaktadir. Caprasiklik matema-
tiksel olarak asagidaki gibi ifade edilmektedir:
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wi, - -+ ,wy, climledeki sozciiklere, 7' cimledeki sozciik sayi-
sma ve Py, cimlenin dil modeli sonucu elde edilen olasili-
gina karsilik gelmektedir.

e

Egittigimiz model ile irettiimiz 30 sarki i¢in ortalama
perplexity degeri 35.3 olarak bulunmugtur. Urettigimiz sarki-
lara baz1 ornekler asagida verilmistir:
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IV. NORAL DIL MoDELI ILE MELODI URETME

Melodi iiretmek icin benzer sekilde LSTM tabanli bir
noral dil modeli olusturulmustur. Bu ¢alismada kullanilan veri
kiimesi MIDI (Musical Instrument Digital Interface — Mii-
zik Enstriimanlar1 Dijital Arabirimi) formatinda ve enstriiman
olarak piyano ile olusturulan miizikleri icermektedir. Midi
dosyalarinin igeriginde miizige ait notalar ve bu notalarin bazi
ozellikleri yer almaktadir.

A. Veri Kiimesi

Kullanilan veri kiimesi, 20 adet pdf (Portable Document
Format - Tagimnabilir Belge Bi¢imi) formatina gémiilii notalar-
dan olugan Tiirk Halk Miizigi parcalar icermektedir. Bu par-
calar IMSLP miizik kiitiiphanesinden elde edilmistir®. Projede
midi dosyas1 kullanildigindan elde edilen pargalar, oncelikle
midi formatina doniistiiriilmiigtiir. Bu doniistiirme sonucunda
105 adet midi formatinda nota kiimesi elde edilmisgtir.

B. Onisleme

Calismada, midi formatindaki dosyalar1 okumak, nota-
lar1, akorlar1 ve miizige ait bazi 6zellikleri elde etmek igin,

3https://imslp.org/wiki/Main_Page



"pretty_midi" kiitiiphanesi # kullanilmistir. Bu kiitiiphane kul-
lanilarak, miizik parcalarina ait notalar, her iki nota arasindaki
siire, piyanoda notaya basilma siddeti degerleri (velocity) ve
her notanin uzunlugu elde edilmistir.

Midi dosyalari okunduktan sonra nota degerlerinin isle-
nebilmesi i¢in Oncelikle notalar stringe cevrilmistir. Stringe
cevrilen nota degerlerinin tekrarlar1 silinmigtir. Notalarin sinir
agma girdi olarak uygun olmasi i¢in stringler sayisal degerlere
cevrilmigtir. Her bir nota degeri tek sicak vektoriine (one
hot encoding) doniistiiriilmiis ve LSTM i¢in giris sekanslar1
olusturulmugtur. Bu sekilde her bir nota veya akor girdisi
icin bir sonraki nota veya akor tahmini LSTM tarafindan
gergeklestirilmisgtir.

Her sekansin uzunlugu 100 nota/akor olarak belirlenmigtir.
Boylece, dizideki bir sonraki notanin tahmini icin LSTM’in
onceki 100 nota bilgisine de sahip olmasi gerekmektedir. Bu
uzunluk, farkli sekans uzunluklar1 ile model test edildikten
sonra belirlenmigtir.

Ornek Nota ve akorlar asagida verilmistir:

A#5-D6
A#5-F#5
A2
A2-Al
A2-A3
B4-D#5-F4-G#4
B4-D5
B4-D5-E5-G5-B5
B4-E5-G#5-B5
B4-E5-G5
C#3-E3-F#3-A#3
Burada, iki nota arasindaki "-" isareti basilan notalarin
akor oldugunu, "#" sembolii basilan notanin minor veya major
nota oldugunu belirtmektedir. Notalarin yanindaki rakamlar ise
notanin hangi oktavda basildigint belirtir.

C. Model

Modelde kullanilan ozellikler notalara ait frekans (pitch)
araliklaridir. Bunun haricinde nota uzunlugu gibi 6zelliklere
(feature) sabit degerler atanmig, boylece 6zellik kiimesi miim-
kiin oldugunca kiiciik tutulmaya calisilmistir. Notaya ait siire
gibi diger 6zellikler eklendiginde, veri kiimesinin kisith olma-
sindan otiirii 6grenmeyi negatif olarak etkiledigi gozlenmisgtir.
Sonugta 258 tane Ozellik elde edilmistir. Her bir ozellige
ait tek sicak vektorii 3 katmanli LSTM agma verilmistir.
LSTM ag1 128 yigin (batch) boyutu ile 128 iterasyon (epoch)
boyunca egitilmistir. Modele ait kodlar herkese agik olarak
paylasilmistir>.

D. Néral Dil Modeliyle Nota Uretim Asamast

Uretilecek miizigin notalarini olustururken, her seferinde
farkli baslangica sahip olan miizik iiretmek igin, iiretilen ilk
nota rastgele belirlenmigtir. Baslangi¢ notasinin farkli olmasi
iiretilen miizikleri de birbirlerinden farkli kilacaktir. Uretilen

“https://github.com/craffel/pretty-midi
Shttps://github.com/haywiree/Al-Music-Composer

notalar1 birlestirmek i¢in "pretty_midi" kiitiiphanesi kullanil-
magtir. Notalara, bekleme siireleri, piyanoda klavyeye basma
siddeti (velocity) ve notalarin uzunluk degerleri eklenmisgtir.

Uretilen nota dizilerine érnekler:

Note(start=0.0000, end=0.5000, pitch=51, velocity=110)
Note(start=0.5000, end=1.0000, pitch=59, velocity=110)
Note(start=1.0000, end=1.5000, pitch=41, velocity=110)
Note(start=1.5000, end=2.0000, pitch=38, velocity=110)
Note(start=1.5000, end=2.0000, pitch=50, velocity=110)
Note(start=2.0000, end=2.5000, pitch=38, velocity=110)
Note(start=2.0000, end=2.5000, pitch=50, velocity=110)
Note(start=2.5000, end=3.0000, pitch=50, velocity=110)

Uretilen notalar, yan yana eklenerek txt uzantili metin
dosyas1 formatinda diizenlenmistir. Ornek bir metin dosyast
asagida verildigi gibidir:

C4 G4 A#3 D4 G4 C4 D#4 G4 A#3 D4 G4 G3 C4 G4 A#3 D4
G4 C4 D#4 G4 A#3 D4 G4 G#3 C4 G4 A#3 D4 G4 C4 D#4 G4
A#3 D4 G4 G#3 C4 G4 G3 D4 G4 C4 D#4 G4 A#3 D4 G4 G#3 C4
G4 A3 C4 D#4 D#3 A#3 D#4 F3 C4 F4 G3 D4 G4 G4 C4 D#4 G4
A#3 D4 G4 G#3 C4 G4 A#3 D4 G4 C4 D#4 G4 A#3 D4 G4 G#3
C4 G4 G3 D4 G4 C4 D#4 G4 A#3

V. TURKCE SARKI SOZU SENTEZLEME

Calismanin son agamasinda, iiretilen sarki sozleri ile {iire-
tilen notalar sentezlenerek sarkilarin verilen notalarla ses-
lendirilmesi islemi gerceklestirilmistir. Sarki sentezleme icin
acik kaynak kodlu eCantorix [22] kiitiiphanesi ve konugma
sentezleme i¢in ise yine acik kaynak kodlu olan ve Tiirkge
destegi de bulunan eSpeak [23] kiitiiphanesi kullanilmigtir. eS-
peak “Formant sentezi” metodunu kullanmaktadir. Bu, bir¢cok
dilin kiiciik boyutlarda olusturulmasini saglamaktadir. eSpeak
tamamen bilgisayar tarafindan iiretilen sesi kullandig1 igin,
insan seslerinden olusturulan daha biiyiik sentezleyiciler kadar
dogal ve piiriizsiiz degildir.

Oncelikle sarki sozleri TurkishNLP [24] kiitiiphanesi kul-
lanilarak hecelerine ayrilmistir. Boylece notalar ile sozler es-
lestirildiginde heceler birbiriyle uyumlu bir sekilde seslendiri-
lebilmigtir.

Sozciikler hecelerine ayrildiktan sonra, her bir hecenin bir
nota ile eslestirilmesi iglemi yapilmistir. Bu kisimda “.abc”
dosyas1 ve sesin kalinlik, incelik ve dilinin verildigi “.conf”
dosyasi olusturulmaktadir. “.abc” dosyasinin iceriginde notalar
ve o notalara karsilik gelen sozler yer almaktadir. eCantorix,
“.abc” ve “.conf” dosyalarin birlegtirerek seslendirilmis olan
“wav” dosyalarint ¢iktt olarak vermektedir. Asagida ornek
“.abc” ve “.conf” dosyalar1 verilmistir.

Ornek ".conf" dosyasi:

SESPEAK_VOICE = "tr";
SESPEAK_TRANSPOSE = -15;
do ecantorix/examples/extravoices/melt.inc

".conf" dosyasindaki "transpose" degeri sesin kalinlik ve
inceligini ayarlar. "Transpose" degeri sifira yaklastikca ses
incelir, uzaklastikca ses kalinlagir.



Ornek ".abc'" dosyast:

X:0

M:4/4

L:1/4

Q:120

K:C

Vil

B4 C#5 E5 A4 C5 B4 C#5 C#5 G#4 |
w:sev-gi-,a-ci-y1 O6§-ren-mek-tir

B4 C5 D#5 C#5 B4 A4 C5 B4 D5 C5 |

w:tlim ben-cil-lik-ler-den ig-ren-mek-tir
E5 D#5 B5 F#4 A#5 B3 A#4 F#4 G#4 G#4 D#4 |
w:bir 6z-ge kur-ban-li1-Ja o-lup ta-lip
A4 G#4 D#4 A#4 B4 A#4 G#4 F#4 F4 D#4 |
w:her an,-her sa-ni-ye dog-ran-mak-tir

".abc" dosyasi, bir baslik (header) icerir. Burada verilen,
X referans numarasidir. Ik tonun referanst X: 1 olmaliyken,
ikinci tonun referans numarasi X: 2 olmalidir. M metredir.
Sayac hakkindaki bilgiler ii¢ yoldan biriyle girilebilir. Birincisi
standart - M: 6/8 veya M: 3/4. Ayrica 6zel semboller M: C
ve M: C | ortak zamani ve kesme zamanini temsil eder. Son
olarak, karmagik metreler M: (2 + 3 + 2) / 8 - formatinda
belirtilebilir. L birim nota uzunlugudur, yani bir abc dosyasinda
tek bir harfin hangi notay: temsil ettigini gosterir. Bu nota
uzunlugu i¢in standart degerleri kullanir - L: 1/4 ¢eyrek nota
veya dortliikk, L: 1/8 sekizinci nota veya sekizlik, vb. Q,
dakikadaki vurug sayist olarak tempodur. En basit bigcimde,
bu Q: 1/2= 120 (dakikada 120 yarim nota vurus) gibi bir
deger olacaktir, ancak tanim dort adede kadar atim igerebilir;
Q: 1/4 3/8 1/4 3/8= 40. K anahtardir. Bu alanin ilk olusumu
her zaman header boliimiiniin sonunu gosterir. Anahtar alanin
temel yapisi agagidaki gibidir: A ve G arasindaki biiyiik harf
(tus imzasi), sirastyla keskin veya diiz (istege bagli), modu
belirtmek i¢in veya b (higbiri belirtilmezse, major oldugu
varsayilir). V dizedir. Tlk dize V: 1 ile belirtilirken, ikinci dize
V: 2 ile belirtilir. Sarki sentezleme, "kalin", "normal” ve "ince"
olmak tizere ii¢ farklh ses tonuyla yapilabilmektedir.

Ornekte de goriildiigii iizere, ".abc" dosyasinda dnce nota-
lar, ardindan "w" baglig1 ile hecelenmis ve notalarla hizalanmig
sarki sozil satirlar1 yer almaktadir.

Sonug olarak iiretilen sarkilar degerlendirildiginde, notala-
rin ¢ok uzun ve kalin olmalari durumunda sonucun anlasil-
masinin biraz zor oldugu gozlemlenmistir. Eger notalar daha
kisa ve inceye yakin olursa ve sarki sozleri de sdylemesi
kolay ve anlagilabilir basit kelimelerden olusursa daha basarilt
sonuglar alinabilmigtir. Sarki sentezlemeye ait kodlar herkese
acik olarak paylasilmistirS.

VI. SoNuc¢

Bu calismada, Tiirk¢ce sarki sentezleme i¢in derin 6grenme
kullanan modeller onerilmistir. Bu amacla, hem sarki s6z-
lerinin, hem de melodinin noéral dil modelleriyle egitilmesi,
hem de sonrasinda sozlerin iiretilen melodiyle sentezlenerek
seslendirilmesi gerceklestirilmistir. Bilindigi kadariyla daha
once Tiirkce icin herhangi bir sarki sentezleme calismasi ya-
pilmamistir. Bundan dolay1, yapilan calismanin Tiirkge miizik
tiretme caligmalarina da onciilik edecegi diisiiniilmektedir.

Shttps://github.com/abdullahkokbiyik/robot-singer

Sonraki ¢aligmalarimiza temel olacak bu ¢alismanin deva-
minda, melodilerde sadece nota ve akor 6zelliklerini degil, bu-
nun yaninda notalarin siiresi gibi farkli 6zellikleri de onerilen
modellere dahil etmeyi planliyoruz.
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