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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
MARKOV ZINCIRLERiI KULLANILARAK YENIi BESTELER
URETILMESI VE URETILEN BESTELERIN SINIFLANDIRILMASI
Hakan GUL
Anadolu Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal
Damsman: Yard. Dog. Dr. Muzaffer DOGAN
2015, 65 sayfa

Algoritmik besteleme, bilgisayar yardimiyla yeni besteler iiretmektir.
Algoritmik bestelemede yaygin olarak kullanilan yontemlerden biri de Markov
zincirleridir. Bu tezin ilk asamasinda, ¢ok sayida ve birbirinden farkli yeni
besteler iiretmeyi amag edinen bir lisans tez calismasindaki (yazarin tezi) program
kullan1lmis ve buna ek olarak yeni bir program gelistirilmis ve ikinci asamasinda
ise, ilk asamada kodlanan her iki programin iirettigi bestelerin ¢ok 1iyi
olmayanlarinin elenmesini ve bdylece dinleyiciye daha c¢ok giizel beste
sunulmasini amag¢ edinen siiflandirma islemleri yapilmustir. Ik asamadaki
programda, Markov zincirleri arasinda yaraticilia en elverigli algoritma olan
birinci dereceden Markov zincirleri algoritmasi; iretilen bestelerin kalitelerini
arttirmak i¢in, buna benzer caligmalarda kullanilabilecek sekilde gelistirilmistir.
Ikinci asamadaki siniflandirma ¢alismalarinda ise on kisilik degerlendiricilerin, ilk
asamada Ttretilen bestelerin 40 adedine yaptigi degerlendirmeler veri olarak
kullanilmistir. En sonunda farkli deneylerden elde edilen sonuglar analiz edilmis,
iki ¢alisma (bir lisans tezi ¢alismasi ve bu g¢alisma) kiyaslanmis ve ilerideki

calismalar i¢in daha ne tarz gelistirmeler yapilabilecegi irdelenmistir.

Anahtar Kelimeler: Algoritmik besteleme, Markov zincirleri, Siniflandirma.



ABSTRACT
Master of Science Thesis
PRODUCING NEW MUSICAL COMPOSITIONS USING MARKOV
CHAINS AND CLASSIFYING THE COMPOSITIONS
Hakan GUL
Anadolu University
Graduate School of Sciences
Computer Engineering Program
Supervisor: Assistant Prof. Dr. Muzaffer DOGAN
2015, 65 pages

Algorithmic composition means producing new compositions with a
computer. A common method used in algorithmic composition is Markov chains
algorithm. In the first stage of this thesis, a program used which was made in a
license thesis (writer’s thesis) and additionally it improved and in the second
stage, classification processes made whose aim was to eliminate the bad
compositions produced by two programs in the first stage, for offering the listener
a lot of good compositions. In the first stage; in the program, first degree Markov
chains algorithm used and modificated, which has the most creativity feature in
Markov chains algorithms, to improve the quality of the compositions as it can be
used in the similar studies. It is observed that it improves the ratio of production
of the good compositions. In the second stage; evalutions, made by 10 evaluators
for 40 compositions produced in the first stage, were used as data during the
classifications. In the last part, different results, obtained by different experiments,
were analyzed and 2 studies were compared and any developments that can be

done in the future was examined.

Keywords: Algorithmic composition, Markov chains, Classification.
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1. GIRIS

Miizik ¢esitli sekillerde tanimlanabilir. Bir taniminda miizik; duygularin
sesler yardimiyla diizenlenmesi sanatidir (Akbulut, 2006). Insanlarin bazen
eglenmek bazense farkli ruh hallerine girmek i¢in dinledigi miizik, konserlerde,
sarkicilarin albiimlerinde, reklamlarda, defilelerde ve bunun gibi pek ¢ok alanda
kullanilmaktadir.

Miizik ¢ok Onemli bir unsurdur. Bir Onceki paragrafta bahsedilen
mecralarda kullanilmasi bir yana, toplumun iyi veya kotii doniisiimiinii belirleyen
temel faktorlerden biridir. Zira iyi niyetle {iretilen sarkilar bir de giizel
bestelenmisse, sosyolojik olarak toplumun gelismesine dogrudan etki eder. Tam
tersi olarak; kotii niyetle iiretilen miizikler bir de kotii bestelenmisse, sosyolojik
olarak toplumun gerilemesine dogrudan etki eder (Giinindi, Ersoz, 2002).

Miizik bir¢ok temel par¢adan olusur. Bunlarin ilerleyen kisimlarda detayli
aciklamalar1 ve hangilerinin neden bu tezde kullanildigi veya kullanilmadig:
belirtilmistir. Burada ise 6nemli bir baslangi¢ bilgisi olarak sadece nota degerleri
ve nota uzunluklarinin tek bir enstriimanla (rock gitar sesiyle) kullanildigim
belirtmekte yarar vardir. Bu tezin temel ¢aligma alani algoritmik bestelemedir ve
tek bir enstriimanla icra edilen ve ilerleyen kisimlarda belirtilecek notalarin
kaydedildigi ses dosyalarinin kullanimi gerekli ve yeterlidir.

Algoritma, bir sonuca ulagmak ig¢in yapilacak bir dizi islemler veya
kurallar dizisidir. Besteleme ise adi iistiinde, sanatin miizik dalinda yeni besteler
tretme isidir. Algoritmik besteleme ise, yeni besteler iiretirken algoritmalari
kullanmaktir. Algoritmalar, 6zellikle ilk zamanlarda yaygin olarak kagit iistiinde
elle yazilarak bir besteci tarafindan diizenlenebilmekteydi. Sonralari
bilgisayarlarin yayginlagmaya baglamasiyla birlikte, beste yapmak i¢in sadece
bilgisayar kullanma veya bilgisayar destekli ¢alisma alternatifleri dogdu. Boylece
algoritmik besteleme, beste yapmak i¢in kagit istiinde c¢alismaktan ziyade
bilgisayarlardan faydalanmak anlaminda kullanilmaya baslanmistir (Simoni, M.
2003).

Algoritmik  bestelemeden faydalanan ¢esitli  besteciler, film-dizi

yapimcilari ve reklamcilar vardir. Diger bir deyimle profesyonel miizik yapiminda



bu alanin bestecilere, film-dizi yapimcilarina ve reklamcilara olduk¢a Onemli
yararlari oldugu bilinmektedir. Faydalanan sektorler genisletilebilir.

Bu tezdeki ¢alismanin 6nemi, bilgisayar yardimiyla beste iiretiminde yeni
bir yaklasim; yani daha Onceden arastirilan calismalarda gergeklestirilen
tarzlardan olduk¢a farkli bazi kiiciik iyilestirmelerin uygun bir sekilde
gerceklestirilmesinde yatmaktadir.

Algoritmik bestelemede kullanilan belli bagh yontemler ¢esitli sekillerde
siniflandirilmaktadir. Bu siniflandirmalardan birinde bunlar Markov zincirleri,
sembolik ve bilgi tabanli sistemler, gramerler, yapay sinir aglari, evrimsel ve diger
popiilasyon tabanli metotlar, 6zbenzerlik ve hiicresel otomata kategorilerine
ayrilmaktadir (Fernandez, J. D., & Vico, F. 2013).

Algoritmik bestelemede yaygin olarak kullanilan yontemlerden biri de
Markov zincirleridir. Bu tezdeki g¢alismanin konusu da Markov zincirleri ile
algoritmik bestelemedir.

Markov zincirleri algoritmasini algoritmik bestelemede kullanma
konusunda pek c¢ok caligma bulunmaktadir. Bunlardan edinilecek tecriibelerle
sOyle bir durum kesfedilmistir: Derece sayisi arttikgca yaraticilik diismekte ve
algoritmada giris bestesi olarak kullanilan bestelere daha da benzerlik gosteren
yeni besteler iiretilmektedir. Bu durum, miizik i¢in dezavantajdir. Bu sebeple
Markov zincirlerine yaraticilik agisindan bakildiginda en elverisli olan birinci
dereceden Markov zincirleri ile bu calisma gergeklestirildi (Nierhaus, G. 2009).
Markov zincirlerinin algoritmik bestelemeye daha uygun olacagi sekilde, Markov
zincirleri algoritmasinda gelistirme yapildi. Birinci dereceden Markov zincirleri
algoritmasinin algoritmik bestelemede kullanilmasi konusunda, daha yiiksek
derecedeki Markov zincirleri algoritmalaria gore bir dezavantaji bulunmaktadir;
o da iretilen bestelerin fazla yaratici sekilde iiretilmesi diger bir deyimle uguk
kacik besteler de cikabilmesidir (Nierhaus, G. 2009). Aslinda buna dezavantaj
denmistir ama, ucuk kagik oldugu disiiniilen besteler de nihayetinde yeni
bestelerdir ve listelik bir kismi ¢ok kisi tarafindan begenilebilir. Yine de birinci
dereceden Markov zincirleri algoritmasi kullanilarak iiretilen bestelerde insanlar
tarafindan 1yi bulunmayanlari eleme mantigl, bu c¢alismada esas alinmistir.

Smiflandirma algoritmalar1 ile iyi bir siniflandirma yapilabilirse, algoritmadan



cikacak yeni bestelerin kotii olarak siniflandirilanlarinin -yani ¢ogunlugun kanaati
itibariyle veya uzmanlar tarafindan kotii bulunacagi diistiniilenlerinin- elenmesi ve
iyi bestelerin kullaniciya dinlettirilip kullanicinin daha az yorulmasi ve daha az
vakit kaybetmesi ve hatta iyi olacagin diisiindiigii bestelerde daha tutarli karar
vermesi saglanabilir.

Bu ¢alismanin alan igin iki 6neminin var oldugu dislinilmektedir.
Birincisi, bu c¢alismada Markov zincirleri algoritmasi; tretilen bestelerin
kalitelerini arttirmak icin, buna benzer calismalarda kullanilabilecek sekilde
gelistirilmistir ve 1yi beste tiretim oraninin arttirildig1 gézlemlenmistir.

Ikinci 6nemi ise, dnceki bahsedilen asamaya ek olarak bir sonraki asamada
degerlendiricilerden faydalanmaktir. Oldukca ¢ok sayida ¢alisma incelenmis ve
degerlendiricilerin  degerlendirmelerinin  bu  ¢alismadakine  benzer  bir
simiflandirmaya tabi tutularak gelistirme yapilmasina, baska yontemlerde (mesela
yapay sinir aglari ile algoritmik bestelemede) rastlanmis, ancak Markov zincirleri
ile algoritmik bestelemede rastlanamamustir.

Tezin sonraki boliimleri su sekilde organize edilmistir: Boliim 2°de
algoritmik besteleme igin gerekli ve yeterli unsurlarin tercihi; algoritmik
bestelemenin  bir Ornekle anlatimi; Markov  zincirleri; smiflandirma
algoritmalarina genel bir bakis; yapay sinir aglar ile simiflandirmaya genel bir
bakig; Naive Bayes ile siniflandirmaya genel bir bakis; egitim ve test verilerinin
secimi; algoritmik besteleme alaninda yapilan calismalar ile ilgili agiklamalar yer
almaktadir. Bolim 3’te giris verisi olarak kullanilabilecek bestelerin formati ve
ozellikleri; giris verisi olarak program tarafindan Onerilen 8 bestenin yapist ve
ozellikleri; Markov zinncirleri algoritmasimin iyilestirilmesi ile daha iyi besteler
iiretilmesi; degerlendiricilere sunulacak beste iiretiminin tasarlanmasi ve
kodlanmasi1 ile ilgili agiklamalar yer almaktadir. Bolim 4’te degerlendirici
kisminin kodlanmas1 ve ¢alistirilmasi; her bir degerlendiricinin degerlendirmeleri
tizerinde  yapilan  smiflandirma  islemleri;  degerlendiricilerin ~ genel
degerlendirmeleri iizerinde yapilan siiflandirma iglemleri ile ilgili aciklamalar
yer almaktadir. 5. boliimde ise sonucglar yorumlanmis ve gelecek ¢alismalar i¢in
g6z oOniinde bulundurulmasinin fayda saglayacagi distiniilen hususlar ifade

edilmistir.



2. ON BILGILER VE iLGILI CALISMALAR

2.1. Algoritmik Besteleme Iicin Gerekli ve Yeterli Unsurlarin Tercihi

Miizikte en dnemli olan kisim, bestedir denebilir. Bir bestede de en 6nemli
kisim nota degerleri ve nota uzunluklari oldugu rahatlikla gdzlemlenebilir.
Miizigin farkli yapisal 6zellikleri {izerinde ¢alismalar yapilmissa bile, dinlenilen
bir parganin miizikal kalitesini belirlemedeki en Onemli faktér olan nota
degerlerini ve notalarin uzunluklarini hesaba katmanin hem yeterli hem de daha
avantajlt oldugu varsayilabilir. Diger bir deyisle miiziksel yapilari olusturan ses
perdesi, ritim, ses tinisi, ses seviyesi, akorlar, ¢ok seslilik gibi aslinda, nota
degerlerinde ve uzunluklarinda degistirmeler yapilarak da ulasilabilecek; veya
nota degerlerinde ve uzunluklarinda degistirmeyle alakasi olmayacak ama
bestenin kalitesini hi¢ etkilemeyecek miiziksel yapilar algoritmaya yiik getirecegi
icin, tlimiiniin algoritmada g6z ardi edilmesinin avantaj oldugu kolaylikla
ongoriilebilir. Bu yiizden bu ¢alismada sadece nota degerleri ve nota uzunluklar
kullanilarak ¢alisilmistir. Bu paragrafta bahsedilen diger miiziksel yapilarin bu tez
caligmasinda neden kullanilmadigi su sekilde mercek altina alinabilir:

Perde, ayni notanin farkli kalinliklardaki karsiligidir. Ses perdesindeki
degisiklikler, nota degerlerinin degistirilmesi ile elde edilebilir. Basit bir dille
ornek vererek ifade etmek gerekirse: Kalin RE notasinin perdesinin bir iist perdesi
demek daha kalin RE notasidir veya ince LA notasinin perdesinin bir alt perdesi
daha ince LA notasidir ve nota degerlerine tekabiil eden sayidan belli bir say1
¢ikarilarak elde edilebilir.

Ritim degisiklikleri de nota uzunluklarma tekabiil eden sayilarin
degistirilmesiyle olanakli hale gelebilir. Mesela ritmin iki kat hizlanmasi, tim
notalarin uzunluklarinin yar1 yariya azaltilmasiyla saglanabilir.

Ses tinis1, ayni sesin farkli miizik aletleriyle calinmasinda, miizik aletinden
kaynaklanan ses farkliigmi ifade eder. Ses timisinin degismesi besteyi
degistirmez. Dolayisiyla bu ¢alisma igerisinde iizerinde durulmasina gerek yoktur.

Ses seviyesinin elbette beste ile uzaktan yakindan bir ilgisi yoktur.

Sonugta bir beste istenilen yiiksek veya algak seste dinlenebilir. Ancak bazi



notalarda ses seviyesinin yiikseltilmesi gerekirse, kullanici bestenin tliretiminden
sonra istedigi notalarin yiiksek sesle vurgulanma durumunu belirleyebilir ve bu
sebeple bu ¢alismada ele alinmasina higbir gerek yoktur.

Akor, ¢ok sesin bir arada tinlamasidir. Genelde bir ¢ok tarzda besteye eslik
etmesi amaciyla kullanilabilir. Akorlar, miizik tarzina gore Onemlidir veya
degildir. Caz ve klasik miizik gibi miizik tarzlarinda bulunmas: gerekebilir ancak
pop veya bagka herhangi bir miizik tarzinda géz ardi edilebilir. Daha dogrusu
cogu tarzda, beste iiretildikten sonra besteyle uyumlu akorlar iiretilebilir ve bu
calismada iizerinde durulmasa da fazla eksikligi hissedilmez; sonugta en 6nemli
olay kulaga hos gelmesi istenen ve birbirinin ardinca gelen tekli notalardir.

Cok seslilik, birden c¢ok miizik aletinin birlikte calinmasi ile olusur.
Bestenin hangi miizik aletiyle ve nasil ¢alinmas1 gerektigi bestecinin isi degildir
ve dolayisiyla bu ¢alismada goz ardi edilmistir.

Sonug olarak sadece nota degerleri ve nota uzunluklarmin tek bir
enstriimanla (rock gitar sesiyle) kullanilmasi, bu ¢alismada ulasilmak istenen

beste iiretme amacina hizmet eden gerekli ve yeterli unsurlardir.

2.2. Algoritmik Bestelemenin Bir Ornekle Anlatim

Algoritmik bestelemeyi daha somut anlatmak i¢in bir 6rnek verilebilir. Bir
zar oyunu oldugunu disiiniilsiin. Bu oyunda 12 yiizlii bir zar kullanildig
varsayilsin -ki istense bu bilgisayarda yazilacak bir kodla da tasarlanabilir
(Simoni, M. 2003).
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Sekil 2.1. Porte tizerinde notalara deger atanmasi (Simoni, M. 2003)

Bu zar oyununa baslamak i¢in oncelikle sekil 2.1°deki gibi miizik notalari
puanlandirilsin. Burada en bastaki DO notasinin degeri 1, ikinci siradaki RE
notasinin 2, ii¢iincii siradaki MI notasinin 3... olsun. 6 kez rastgele atilan 12 yiizlii

zarlar da sirasiyla 2, 5, 3, 9, 3, 12 olsun (Simoni, M. 2003).
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Sekil 2.2. Rastgele 6 kez atilan 12 yiizlii bir zarin atilmas1 sonucundaki muhtemel sayisal degerler

ve onlara tekabiil eden notalar (Simoni, M. 2003)

Bu zar oyununda, zarin iistiine gelen muhtemel 6 degere tekabiil eden
notalar sekil 2.2°de gosterilmistir. Bu, algoritmik bestelemenin izahi i¢in olduk¢a

basit sekilde uygulanmig bir baslangi¢ 6rnegidir (Simoni, M. 2003).

2.3. Markov Zincirleri

Markov zincirleri, en 6zetle bir durumdan sonra hangi durum veya
durumlarin geleceginin 6nceden belirlenmesidir. Bu durum belirlenirken ardisik

durumlara ge¢me olasiliklart goz 6niinde bulundurulur. 0’dan biiyiik bir n dogal
sayisinin tanimli oldugu varsayilirsa, o anki durumdan n adim sonraki tiim var
olan durumlarin tespiti yapilir ve bu olasiliklara gore gegis yapilir. Eger n adim
sonra benzer bir durum gegisi varsa, ayni olasilikta yeni duruma gegilir. n sayisi
dereceyi belirtir. Yani n sayist 1 ise algoritmanin 1. dereceden Markov zincirleri;

5 ise 5. dereceden Markov zincirleri oldugu anlasilir (Nierhaus, G. 2009).
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Sekil 2.3. Markov zincirleri algoritmasina gore bir sonraki i¢ecek igme durum gegisleri

Markov zincirleri algoritmasi olusturulmak istendigini diisiinelim. Igecegin birinin
limonata 6tekinin portakal suyu oldugu varsayilsin. Bu iki i¢cecek arasindaki karar
olasiliklar1 oklarin gevresinde belirtilsin. Yani portakal suyu i¢en bir kiginin bir
sonraki igeceginin yine portakal suyu olma olasiligi 0.8 ve limonata olma olasilig1
0.2, benzer sekilde limonata i¢en birisinin bir sonraki i¢eceginin yine limonata
olma olasilig1 0.9 ve portakal suyu olma olasiligi 0.1 olarak verilsin.

“Bir kisinin ikinci alis verigsinde limonata igme olasiligi nedir?”” sorusunu
cevaplamak igin ikinci dereceden Markov zincirlerini kullanmak gerekir. Bu

amacla kullanilacak Markov zincirleri olasilik matrisi su sekilde gosterilir:
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Ikinci aligveristeki olasiligin hesaplanmasi igin P matrisinin karesi alinir.

P2=[0'9 0.1] 0.9 0.17_[0.83 0.17 2.2)

02 o0.8llo.2 08l 1l0.34 0.66

P? matrisinin ikinci satir birinci siitundaki elemani olan 0.34 degeri,
kisinin ikinci aligverisinde portakal suyundan limonataya geg¢me olasiligini

vermektedir.



2. adimdaki tiim olasiliklar1 hesaplamak i¢in bu soruya benzer sorular
olusturulabilir. Bazilar1 sunlardir:

-Portakal suyu ig¢en bir kisinin ikinci alis verisinde portakal suyu igme
olasilig1 nedir?

-Bir kisinin ikinci alis verisinde limonata i¢me olasiligi nedir?

-Bir kisinin iki alis verisinde de portakal suyu igme olasiligi nedir?

Bu sorularin cevabina da (2.2)’deki P? matrisinden ulagilabilir. 3.
dereceden bir Markov zinciri i¢in ise, P2 matrisi hesaplanir ve 3 adim sonraki

olasilik gecislerine ulasilabilir.

2.4. Smiflandirma Algoritmalarina Genel Bir Bakis

Siniflandirmay1 kisaca tabir etmek gerekirse, elimizdeki etiketi; yani hangi
smifa ait oldugu belli olan egitim verilerinden yararlanarak ayni tarzdaki ama
farkli test verilerini miimkiin olan en yiiksek dogrulukta siniflandirmaktir.

Smiflandirmalar asagida verilen Ornekler gibi cok c¢esitli alanlarda
kullanilmaktadir.

- Kredi basvurusu degerlendirme

- Kredi kart1 harcamasinda sahtekarlik olup olmadigina karar verme
- Hastalik teshisi

- Ses tanima

- Karakter tanima

- Gazete haberlerini konularina gére ayirma

- Kullanici davranislari belirleme vs.

Etiket tasimayan verilerde bazi1 veri gruplarmin kendi igerisindeki belli
benzerliklere gore gruplandirmalarina kiimeleme denir ve siniflandirmadan, belirli
bir etikete sahip olmama yoniiyle ayrilir. Bu tezdeki verilerin iki smifi olup

siniflarinin bilindigi i¢in kiimelemeye tabi tutulmamiglardir.



Bazi siniflandiricilar asagida verilmistir.

- Karar agaclar1

- Yapay sinir aglari

- Bayes siniflandiricilar

- Bayes aglar

Bu ¢alisma i¢in Weka’da bir ¢ok smiflandirma algoritmasi denenmis ve
genel olarak birbirine yakin sonuglar verdigi gozlemlenistir. (Weka
siiflandirmalara ve bagka birtakim iglemlere olanak taniyan bir programdir (Hall,

M., Frank, E., Holmes, G., Pfahringer, B., Reutemann, P., & Witten, 1. H. 2009). )

2.5. Yapay Sinir Aglar1 ile Stmiflandirmaya Genel Bir Bakis

Tezin ikinci asamasinda yapilan smiflandirmalardan biri de yapay sinir
aglart ile smiflandirmadir. Yapay sinir aglari arasinda en ¢ok kullanilan ve bu
konuda da etkili oldugu gozlemlenen ¢ok katmanli yapay sinir aglar
kullanilmistir.

Sekil 2.4’te beyin hiicrelerinin yapis1 gosterilmektedir. Yapay sinir aglari

da ilk olarak bu yapidan esinlenerek tasarlanmistir.
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Sekil 2.4. insan beyninin hiicre yapis1 (Toraman, U. 2015)

Yapay sinir aglarmin yapist Sekil 2.5°teki gibidir. Her veri tek tek

girilmekte ve her veri girisinde agirliklar, 6§renme katsayisina bagli olarak
degismektedir.

Girdi Agirhklar Cekirdek Esikleme

Ciktl
L | L] L ] . ] L ]
X1 W
¥in y
X7 W2 : f H
W3
3

Sekil 2.5. Yapay sinir aglarinin yapisi
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Bir o6rnek iizerinde yapay sinir aginin nasil isledigi anlatmak igin bir
problem ortaya atilsin: 3 temel 6ge olarak ilgi alani, zeka ve caligkanligin basariya
etkisinin ne oldugu bulunmak istenmektedir.

Yapay sinir aglari ile bu soruya ¢oziim bulmak i¢in Sekil 2.6’daki gibi bir

yapt olusur ki; ilgi alani, zeka ve ¢aligkanlik giris verileridir.

Egitimden &nce Girdi Agirliklar Cekirdek Esikleme Cikts

? ilgialam

Yin m y )

=0.5
?  zeka x2< >’“ — /—j ./

w3=0.5
? calskanhk X3

Sekil 2.6. Bir yapay sinir aglar1 uygulamasi problemi

Egitimden sonra ilgi alani, zekd ve c¢aligkanlik degerlerinin
kullanildig1 ¢esitli 6rnekler girilip de agirliklar degistiginde, yapay sinir
agindaki yeni agirliklar Sekil 2.7°deki formiile gore yeni degerlerden

olusur.

Egitimden sonra W,J(HCW) = Wij(()ld) + (![x,' - W,J(OId)]

%47.5 ilgialam  x1 w1=0.95 Net =Z?I:1Xi W,
bagan
Yin y
=0.4 : f H
%20 zeka xz< > Lz )/
w3=0.65 ilgi alani lizerinde ugragmanin bagariya etkisi=0.95/(0.95+0.4+0.65)=%47.5

zeki olmanin bagariya etkisi=0.40/(0.95+0.4+0.65)=%20

%32.5 caligkanhk X3
) = ¢aligkan olmanin basariya etkisi=0.65/(0.95+0.4+0.65)=%32.5

Sekil 2.7. Bir yapay sinir aglar1 uygulamasi probleminin ¢6ziimii

Cesitli yapay sinir aglar1 yapilart mevcuttur. Mesela Sekil 2.8°de gosterilen
Meksika sapkasi bir yapay sinir ag1 c¢esididir (Mexican hat neural network) ve
mantik olarak kullanicinin istegine bagli yakinliktaki hiicreler ¢iktiya pozitif
yonde etki ederken yine kullanicinin istegine bagl uzakliktaki hiicreler ¢iktiya

negatif yonde etki etmektedir ve bunlarin disindaki daha uzaktaki hiicreler ¢iktiya
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etki edememektedir (Fausett, L. 1994). Bunlar, sirasiyla savasmayip iyi geginen
komsu iki iilkeye ve uzaktan gelip bomba yagdiran uzak bir iilkeye ve de
milyonlarca 1s1k yil1 uzakta oldugu i¢in daha birbirini bile tanimayan iki galaksi

ulkelerine benzetilebilir.

Yo

lelefs 2z

]

Sekil 2.8. Meksika sapkas1 yapay sinir ag1 yapist (West, L. 2012)

Bazi yapay sinir aglar1 da Sekil 2.9’daki gibi kendisinin pozitif etki ettigi
ve geri kalan tiim hiicrelerin negatif etki ettigi, en biiylik degeri bulmay1 amag

edinen yapay sinir aglarin1 (Maxnet neural networks) olusturur (Fausett, L. 1994).

Sekil 2.9. Maxnet yapay sinir ag1 yapist (West, L. 2012)
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Yapay sinir aglarinin oldukca ¢ok ¢esidi vardir. Ornekler cogaltilabilir.
Weka ile siniflandirma asamasinda, ¢ok katmanli, etkili bir siniflandirict
kullanildi. Cok katmanli yapay sinir ag1 Sekil 2.10’da gosterildigi iizere, ¢ok
katmanl1 bir siniflandiricidir.
Ara

Katman
Girdi Cikt1

Katmani : Katmam
Gl1 C1
G2 C2
G3 C3

Sekil 2.10. Cok katmanli yapay sinir ag1 yapisi (Onder, E. 2011)

Sekil 2.10°daki ¢ok katmanli yapay sinir ag1 yapisi ornek olmasi agisindan
gosterilmistir. Cok katmanli yapay sinir aglar en ¢ok kullanilan yapay sinir ag1
modelidir ve girdi katmanindaki, ara katmanindaki ve ¢ikti katmanindaki hiicre
sayis1 elbette yukaridaki sekildekinden farkli sayida tasarlanabilir.

Cok kisa bir sekilde agiklamak gerekirse, yapay sinir aglart ile
simniflandirmada her egitim verisinin sirayla girilip egitilmesi ve bu egitime bagl
olarak hiicreler arasi agirliklarin degismesi ve test verilerinin bu yeni agirliklara
gore smiflandirmasi: yapilmaktadir. Egitim ve test verileri cesitli sekillerde
secilebilir.

Bu c¢alismada smiflandirma i¢in, iginde g¢esitli  siniflandirma
algoritmalarinin  bulundugu Weka programi kullanilmistir. Sekil 2.11°de

siniflandirmaya 6rnek vardir.
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Neural Network

v
Cooloh
gt Y lemgie= 03
= lium Of Epocts 500
At | o e oo =1 Momertun = 02
Sekil 2.11. Cok katmanli yapay sinir aglari ile siniflandirma

Sekil 2.11’de rahatlikla goriilebilecegi iizere giris katmaninda 30 adet giris
verisinden dolay1, ¢ok katmanli yapay sinir aginin giris katmani 30 hiicreden, ara

katman1 16 hiicreden ve ¢ikti katmani ise 2 hiicreden olusmaktadir. Ag 500 devir
(epoch) calismakta ve agin 6grenme katsayis1 0.3 tiir.
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2.6. Naive Bayes ile Siniflandirmaya Genel Bir Bakis

Tezin ikinci asamasinda yapilan siniflandirmalardan biri de Naive Bayes
ile siniflandirmadir. Bayes teoremine dayali etkili bir siniflandiricidir ve formiilii
asagidaki gibi gosterilebilir (Leung, K. M. 2007).

P(A) ve P(B) ; sirasiyla A ve B olaylarinin olma olasiliklari,

P(A|B); B olay1 gergeklestigi durumda A olayinin meydana gelme
olasiligi,

P(BJA); A olayr gerceklestigi durumda B olaymin meydana gelme

olasilig1 olmak iizere;

P(B]A)P(4)

P(4IB) = 22

(2.3)

formiilii gecerlidir.

2.7. Egitim ve Test Verilerinin Se¢imi

Egitim ve test verilerinin se¢iminde basta capraz dogrulama (cross
validation) ve ayirma (split) olmak iizere ¢esitli secim yoOntemleri mevcuttur

(Burman, P. 1989).

Ayirma metodu: Bu metotta egitim ve test verileri istenilen yiizdelikte

dilimler halinde ayrilabilir. %66.666 egitim seti verisi ve %33.333 test seti verisi

veya %50 egitim seti verisi ve %50 test seti verisi olacak sekilde ayrilir gibi.

Capraz dogrulama metodu: Bu metotta herhangi bir sayiya boliinen veri

setinin dnce boliinmeyen kismi egitilir, sonra boliinen kismu test edilir ve her bir

parca icin bu islemler tekrarlanarak ortalamalar alinir.

Mesela n= 10 olarak segilmisse (ki bu tezde yapilan galismada, bu
metoda ve bu sayiya gore veri secimi yapilmistir) verinin ilk asamada ilk %90°11ik

kismu egitilir ve son %10’luk kismu test edilir, ikinci agamada ilk %80’lik ve son
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%10’luk kismi egitilir sonra geri kalan %10’luk kisim test edilir ... onuncu
asamada son %90’lik kismi egitilir ve ilk %10’luk kismi test edilir. Bu on
asamadaki, dogruluk orani ve benzer diger parametrelerin aritmetik ortalamasi

yani 10 sayist i¢in, hepsinin toplaminin 10’a béliimii alinarak sonuca ulasilir.

2.8. Algoritmik Besteleme Alaninda Yapilan Calismalar

Algoritmik besteleme nihayetinde bilgisayarla beste yapmanin planlandigi
bir amaci karsilar. Bu amaca ulagmak icin de belli basli yontemler yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bunlar Markov zincirleri, sembolik ve bilgi tabanli sistemler,
gramerler, yapay sinir aglari, evrimsel ve diger popiilasyon tabanli metotlar,
0zbenzerlik ve hiicresel otomata gibi kategorilere ayrilmaktadir (Fernandez, J. D.,

& Vico, F. 2013). Bu tez galismasinda Markov zincirleri kullanilmistir.

Markov zincirleri pek ¢ok besteci tarafindan; bu algoritma ile sayisi
olduke¢a ¢ok beste tiiretilebilmesi sebebiyle tercih edilmektedir. (Fernandez, J. D.,
& Vico, F. 2013). Markov zincirlerinde kullanilan olasilik matris tablolarinin;
herhangi birka¢ besteden degil de, manuel olarak kulanici tarafindan
olusturuldugu sistemler de vardir (Ariza, 2006), (Zicarelli, 1987). Bu yaklagimlar
da olduk¢a Onemlidir ancak, disaridan miidahale s6z konusu oldugu i¢in, iyi
bestelerin yaninda miiziksel kalite acisindan ¢ok deger tasimayan oldukc¢a ¢ok

sayida diizensiz nota dizilimleri olusabilir.

Verbeurgt et al. (2004) yaptig1 calismada, Markov zincirleri algoritmasini
kullanarak modelledigi besteleri, yapay sinir aglarina da uygulamis ve sisteme iyi
miizik se¢imini Ogretmistir. Band-out-of-the-Box sisteminde de (Thom, 2000)
Markov zincirleri yapay sinir aglar1 ile egitilmistir. Bu ve buna benzer
calismalarda iki yontemi birlikte kullanmak daha avantajli olsa bile, yapay sinir
aglari, girilen o6rneklere dayal1 olarak egitilen yapiy1 ezberleyen sistemlerdir ve bu
tezde uygulanan ¢aligsma gibi degerlendirici faktoriiniin sisteme dahil edilmesinin
daha biiyiik avantaj getirmesi s6z konusudur. Werner ve Todd (1997) Markov

zincirleri tlizerine yine farkli bir bakis acisiyla yaklasmis, evrimsel olarak gelisen
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zincirler olusturmustur. Thornton (2009) calismasinda bestelerden gramer benzeri

kurallar ¢ikartmis ve bunlart Markov zincirlerine uygulamigstir.

Bilgi tabanli sistemler, bilginin yapilandirilmis sembollerle ifade
edilebildigi sistemlerin tiimiidiir. Elbette miiziksel semboller manipiile edilerek
yeni miiziksel semboller olusturulabilir -Ki bunlar yeni bestelerdir ve algoritmik

bestelemedeki temel amag da zaten budur.

Rothgeb (1968) doktora tez calismasinda, on sekizinci ylizyll miizigine
dair yapilmis bilimsel arastirmalari incelemis ve klasik kurallarin eksik ve tutarsiz
oldugu sonucuna varmistir. Thomas (1985) besteleri olusturan notalara uygun
akorlar1 Lisp tizerinde, 6grencilerine gosterdigi miizik kurallarina bagli olarak
tretmistir. Lisp’in kullanildigi ¢aligmalarin yaninda, kendi kendini diizenleyen
haritalarin kullanildig1 olduk¢a farkli ¢alismalar da yapilmistir. Walker (1994)
nesne tabanli analiz-sentez motoru yapmistir ki ilgili calismada, bir vokalin
seslendirmesi sonucunda uygun caz miizik notalari basilmakta ve bu c¢alisma,
dogaglama olmasi dolayisiyla algoritmik bestelemenin c¢alisma sahasina

girmektedir.

Ames ve Domino (1992) kurallar ve Markov zincirlerini birlikte
kullanarak degisik popiiler miizik tarzlarinda besteler {iretmistir. Bunun gibi farkli
algoritmalarla bir arada yapilan, algoritmik besteleme {izerinde cesitli kural

tabanli sistem ¢alismalar1 mevcuttur.

Diizenli diller ile beste iiretiminde Onemli bir ilk adim olarak, dilin
kurallarim1 tanimlamak gereklidir. Bu alanda yapilan ilk zamanlardaki ¢alismalar
bu sorunu; miizik kurallar teorilerine dayali olarak, kagit istiinde elle kurallar
olusturarak ¢ozmiistiir. Bundan baska bir grup besteden kurallar ¢ikarma, agag
yapist kullanma, evrimsel algoritmalar kullanma gibi cesitli yontemler de

mevcuttur.

Olasiliklara gore dil kurallarmin olusturuldugu skolastik diller oldukga
yaygindir. Ayrica “A Generative Theory of Tonal Music” kitab1 (Lerdahl,
Jackendoff, 1985), miizik analizine dilsel bakis agisiyla yaklasimi ve alanda

prestij sahibi olup yiiksek puanlandirilmasi dolayisiyla 6nemli bir kitap olma
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ozelligi tasimaktadir. Bu kitaptan ilham alinarak yapilan Pope (1991)’in “T R
Trees” ¢alismast ve Leach and Fitch (1995)’in “Event Trees” ve Hamanaka
(2008)’in “Melody Morphing” calismalar1 vardir. Hamanaka; Lendhal’in iki
besteden yeni beste iiretilmesi sisteminde, tiiretilmis agac yapisini degistirerek

gelistirme yapmustir.

Yapay sinir aglari, insanin dogal beyin yapisindan ilham alinarak
gelistirilmis algoritmalardir. Miizik alaninda Todd (1989) ii¢ katmanl bir yapay
sinir agint kullanarak; yapay sinir aglarinin ilk defa algoritmik bestelemede
kullanilmasma onciilik etti. Shibata (1991) melodiye en uygun akoru
kullanicilarin degerlendirecegi bir geri beslemeli yapay sinir ag1 iizerinde calisti.
Onun caligmasindaki gibi en uygun akor se¢imi popiiler bir ¢aligma alani olmakla
birlikte, direkt olarak yeni beste iiretmeyi amag¢ edinen gesitli ¢alismalar da

yapilmistir. Ornek olarak Toiviainen (1995) yapay sinir agina egittigi caz tarzinda

daha 6nceden var olan melodilerden yeni melodiler liretmistir.

Yapay sinir aglar1 ile baska algoritmalarin bir arada kullanildigi cesitli
calismalar da mevcuttur. Ik 6rneklerden biri Hild (1992)’in HARMONET
calismasidir. Hild, calismasinda ii¢ asamali bir yapr kullanilmistir. Ik asama iic
katmanli bir yapay sinir agindan olusmaktadir ve ¢ikis verileri, ikinci agamadaki
kural tabanli bir kisitlama algoritmasina girmektedir. Son asamada ise, ikinci
asamadaki bahsi gecen sistemden c¢ikan c¢ikis verileri, yine bagka bir yapay sinir
agma giris verisi olarak girmekte ve bu son agamada bestenin kulaga daha hos
gelmesi icin birtakim notalar eklenmektedir. Baska bir benzer calisma da
Verbeurgt (2004) tarafindan yapilmistir. Verbeurgt calismasinda 6nce Markov
zincirleri algoritmasi ile olusturdugu sisteme gelen giris verilerinin sayisal nota
degerleri, yapay sinir aglarinda egitildikten sonra belirlenmekteydi. Yapay sinir

aglar1 algoritmik bestelemede oldukga cesitli sekillerde kullanilmistir.

Evrimsel algoritmalar su prensibi benimser: Aday ¢o6ziimlerin iizerinde
degisiklikler yapmak, aralarindan se¢im yapmak ve yeniden iiretmek. Bu yontem
kullanilarak da algoritmik besteleme alaninda c¢esitli calismalar yapilmistir.

Ornegin Marques (2000) direk temsili genotipler kullanarak kisa polifonik

18



melodiler tiretmistir. Gartland-Jones (2002) 6nceden var olan iki beste iizerinde

evrimsel bir algoritma uygulamistir.

Algoritmik bestelemede evrimsel metotlar; Markov zincirleri, kural tabanh
sistemler ve hiicresel otomata ile bir arada da kullanilmaktadir. Bu sekilde de

yapilmis ¢esitli ¢alismalar vardir.
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3. PROBLEM ANALIiZi VE ONERILEN METOT

Algoritmik bestelemede Markov zincirlerini kullanirken sdyle bir durum
mevcuttur: Birinci dereceden Markov zincirleri algoritmasinin kullanilmasi ile
iiretilen bestelerin kendi aralarinda ve Markov zincirlerine giris verisi olan
bestelere -bir avantaj olarak- neredeyse hi¢ benzememekte ancak zaman zaman
harika olmayan besteler ¢ikabilmektedir.  Yaraticilik  perspektifinden
diistiniildiiginde bu milkemmel bir durumdur. Bununla birlikte Markov
zincirlerinin derecesi ne kadar biiylirse (mesela 10. dereceden Markov zincirleri
gibi) yaraticilik o oranda azalmaktadir; hatta ¢ok yiiksek dereceli Markov
zincirleri algoritmasi sonucu olusan yeni besteler, giris verisi olan bestelere
olduk¢a cok benzemektedir. Bu durum miizik agisindan elbette ki biiylik bir
dezavantajdir. Sonugta ama¢ c¢ok uglarda rastgelelik olusturmadan yaraticiligt
olabildigince zirveye c¢ikarmaktir. Bu sebeple bu tezde, yaraticiliga en elverisli
oldugu diistiniilen en diisiik dereceden yani birinci dereceden Markov zincirleri
kullanildi. (Onemli not: Bu tezdeki ¢alismada, (Giil, H. 2010) calismasindan
yararlanilmis ve oldukga gelistirilmistir.)

Daha oOnceden de bahsedildigi gibi Markov zincirlerinin tek bagina
uygulandig1r veya cesitli baska yontemlerle beraber uygulandigi epey calisma
vardir. Yalniz bu tezde yapilan caligmadaki degerlendirici faktoriiniin sisteme
dahil edilerek algoritmik bestelemede kullanilmasina doniik, Markov zincirleri ile
birlikte kullanildig1 herhangi baska bir ¢caligmaya rastlanmamuistir ve bu eksikligin
giderilmesi ve kotli bestelerin olabildigince elenerek nihai ama¢ olan en iyi
bestelerin elde edilmesi; yani bir nevi bir siizge¢ olusturarak bestelerin bu
slizgecten gecirilmesi amaglanmigtir.

Bu tezde yapilan calismada kullanilan Markov zincirleri algoritmasinda,
daha iyi netice alinacak sekilde gelistirme yapilmis yani algoritmanin yapisinda
kiiciik bir degisiklik yapilmistir. Devaminda, daha da iyi netice alabilmek i¢in
sisteme degerlendirici sistemi eklemek ve buradan g¢ikacak sonugla sistemde
cesitli siniflandirma algoritmalariyla sitnamalar yapmak suretiyle, degerlendiriciler

acisindan ¢ok iyi bulunmayan besteleri elemek ve degerlendiriciler agisindan gok

20



iyl bulunan bestelerin miizikalite seviyesinde yeni besteler {iretebilmek
hedeflenmistir.

Degerlendirici olarak 10 kisi secilmistir. 10 degerlendiriciden de, Markov
zincirleri algoritmasina uygun 20 besteye ve Markov zincirleri algoritmasinin
biraz gelistirilmis versiyonunun uygulanmasiyla olusan 20 adet besteye iyi veya

kotii olarak degerlendirmede bulunmalari istenmistir.

3.1. Giris Verisi Olarak Kullanilabilecek Bestelerin Formati ve Ozellikleri

Herseyden oOnce giris verileri olusturulmalidir ki bu tezdeki proje
olusabilsin. Giris verisi olarak beste girisi uygun goriilmiistiir. Tek bestenin
Markov zincirlerinde kullanilmas1 fazla fayda saglamaz. Dogada bir¢ok olay iki
elemanl siireglerin sonucudur. ikiserli beste girisini kullanmak akillicadir. Bu
sebeple bu tezde ikiserli beste girisinin kullanilmast uygun goriildii. Bu beste
ciftlerini segmek i¢inse program;

-ya kullanicinin notalarini disaridan elle girecegi 2 besteyi

-ya da sisteme kaydedilen ve birbirine benzemeyen ama her biri popiiler

cesitli bestelerin kaydedildigi bir kaynak dosyay1 kullanir.

Asagidaki sekilde, bu tezdeki calismada kullanilan ve igerigi Sekil 3.1°de
gosterilen “dna.txt” dosyasinin igerisinde, nakarat bdliimleri kullanilan 8 parca
verilmistir. G#61 A#61 C7 q ... gibi aym formattaki farkli ifadelerden

olusmaktadir.
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) dna.txt - Not Defteri ~ B

Dosya Duizen Bi¢cim Goértnim Yardim

l¢ Mozart/Turkish March:

G#61 A#61i C7_q G#6i A#6i C7_1i A#6i G#6i G6_1i F6_i G6_i G#6i A#6i G6_i D#6i G#6i
A#61 C7_q G#6i A#6i C7_1i A#61 G#6i G6_1i F6_1i A#6i G6_i D#6i G#61

e Nic Chagall/What you need:
B5 i D6_i F#6i B6_q F#6i A6_q R_q R_i G6_q R_i D6_q G6_q R__i F#6q R__q D6_i
G6_i F#6i E6_i F#6q R__i E6_i B5_i

e Coldplay/The speed of sound:
F#5q E6_i D6_q A5_q R__i A5 q E6_i D6_q G5.q R__i G5_q E6_1i D6_q G5.q R__i G5_q
E6_i D6_q F#5q

e The Rasmus/In the shadows:

R_iC7iMA6icC7iA6 hR_iC7ih6 iC7 1iMA6 iR _s G6_s E6 qR__iD6 i E6 i
E6 i F6_ h R_1i A5 i C6 qD6 i R_s C6 s A5 qR_1iC7 1iA61iC7 1iA6 hR_1iC7 i
A6 i C7 i A6 i R_s G6 s E6 qR_i D6 i E6 i E6 i F6_h R_i G6 q F6 i E6_s F6 i
R__s E6_q

e Filo and Peri/Anthem:

F#5i D#5s F5_i F#5s F5_s D#5s F#5i R__s F#5s R__s F#5i R__s F#5i D#5s F5_i F#5s

F5_s D#5s F#5i R__s F#5s R__s F#5i R__s D#5s F5_1i F#5i G#5i A#5s D#5s R__i D#5s
R i

R__i D#5i D#5s D#5i F5_1 F#5i C#6i

e Braveheart sound track:
E6_q G6_q A6_h R__q C7_gq B6_gq R__i C7_s B6_s A6_q G6_q G6_h R__g A6_qg E6_q

e Eurythmics/Sweet dreams:
C6_s R_s C6_s R_s C6_s R_s C6_s R__s D#6s
G#5s R__s G#5s R__s G#5s R__s C6_s R__s G5_s

s D#6s
s G5_s

s C6_s
s A#5s

s C6_s R__s
s C6_s

e Zombie Nation/Kernkraft 400:
D5 i F5 i G5 i A5 i D5 i R_q R_i D5 i F5 i G5_i A5 i A#5i A5 i F5 i G5_i R_ g
G5 i F5.i R_i A5 i D5 i

Sekil 3.1. “dna.txt” dosyasinin icerigi

“dna.txt” dosyasinda kullanilan formatin karsihigi Sekil 3.3°te

belirtilmistir. Bu format, diinyadaki en yaygin beste gosterim seklidir.

o

Sekil 3.2. Yaygin olarak kullanilan miizik notasyonuna gore bir beste 6rnegi

Bu projede kullanilan notasyona ¢evirmek icin Oncelikle notalarin porte

uzerindeki nota isimleri bilinmelidir.
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o ) [a)
ANIV oV AN37

CCIC_ e CC CCCIlve DT aieptted. . ifets
Kalin Do Kalin Do Diyez Kalin Re

NV NV NV
et et I ol etapotad I ot lecate
[ _ __ _te -  ____ & _ _ wietebedtic. . it
Kalin Re Diyez Kaln Mi Kalin Fa

NV NV NV
C—e)------ T Ce)-- - -
[ ___ tg - -  ____ e __ [ __ e _ _
Kalin Fa Diyez Kalin Sol Kalin Sol Diyez

Sekil 3.3. Yaygin olarak kullanilan miizik notasyonuna gore bir beste 6rnegi
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PN =—No=—
NV NV N~V

o= apr=s| polEgpsss]  bofEcap s

Kalin La Kalin La Diyez Kalin Si

Do Do Diyez Re

Q)#.

Re Diyez Mi

I
il
i

Fa Diyez Sol Sol Diyez

Sekil 3.3. (Devam) Yaygin olarak kullanilan miizik notasyonuna gore bir beste drnegi



e o )

La La Diyez Si

— ¢

ince Do Es

)

Sekil 3.3. (Devam) Yaygin olarak kullanilan miizik notasyonuna gore bir beste 6rnegi

Sekil 3.3’teki notalar, 1 adet es (es, durak notast demektir; yani
kullanildig1 yerde bir siireligine sessizlik olacagi manasini tasir) ve 25 adet de es
olmayan notadan olugmaktadir ve bu tezdeki programda bunlar kullanilmistir.
Miizisyenler i¢in tasarlanmis 25 tusluk orglar mevcuttur. Bir orgtaki tuslarin her
birinin arasinda yarim nota degerinde aralik bulunmaktadir. Bu 25 notanin
ozelliklerini ve hemen hemen tiim miizik bestelerinin (uygulanamayacak olanlar
cok sayida nota inis ¢ikisinin oldugu miiziklerdir ki sarkilarin ¢ok ¢ok kiiciik bir
azmligini olusturmaktadir) uygulanabilecegini ve bu tezde tercih edilen formatin
detaylarim1 agiklamak gerekirse Oncelikle Sekil 3.4’te verilen nota deger

kodlamalarini incelemekle baslamak uygun olur.
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. C5 (low octave DO)
o c#s (low octave DO diyez)

) D5 (low octave RE)
O D#5 (low octave RE diyez)
) E5 (low octave MI)
OF5 (low octave FA)
O FH#5 (low octave FA diyez)
O G5 (low octave SOL)
_) G#5 (low octave SOL diyez]
O A5 (low octave LA)
) A#5 (low octave LA diyez)
< BS (low octave TI)
_ C6 (high octave DO)
O c#6 (high octave DO diyez)
) D6 (high octave RE)
O D#6 (high octave RE diyez)
E6 (high octave MI)

QO F6 (high octave FA)
) F#6 (high octave FA diyez)
) G6 (high octave SOL)

G#6 (high octave SOL diyez
O A6 (high octave LA)
O A#6 (high octave LA diyez)

) B6 (high octave TI)
c7 (higher octave DO)
OR (rest)

Sekil 3.4. Programdaki nota deger kodlamalart

Sekil 3.4’te, programda kullanilan nota deger kodlamalart verilmistir.
Programin igindeki kodda sayisal olarak; ilkin “C5” nota degeri “1” sayisal
degerine, ikinci olarak “C#5” nota degeri “2” sayisal degerine ...(her bir yarim
aralik inceldiginde birer birer artmaktadir)... son olarak “C7” nota degeri “25”
sayisal degerine tekabiil etmektedir. Boylece bilgisayar programi; gelistirilen
Markov zincirinin bu tez i¢in gelistirilmis algoritmasinin matematiksel iglemlerini
uygulayabilmektedir. Miizikte duraklamayi belirten es notasi olmadan miizik

diisiiniilemez ve bu nota, “R” ile gdsterilmistir.

O w  (whole musical note)

O h (half musical note)

Qaq (quarter musical note)

)i  (eighth musical note)

(s (sixteenth musical note)

Sekil 3.5. Programdaki nota uzunluk kodlamalari
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Sekil 3.6’da, programda kullanilan nota uzunluk kodlamalar

(13 o5

gosterilmistir. “w” tam nota uzunlugunu belirtmektedir ve “h” yarim nota

[1PS2)

1/8’lik nota uzunlugunu ve “s

(14

uzunlugunu, “q” ceyrek nota uzunlugunu, “i”
1/16’lik nota uzunlugunu gostermek i¢in kullanilmistir.

Sekil 3.6°da ise program calistirildiginda gelen ilk ekran gosterilmistir.
Buna gore, tez i¢in yazilmig programda ilk 6nce sol taraftan kullanicinin segtigi
nota degeri ile sag taraftan sectigi nota uzunlugu girilmektedir ve iistteki kisma bu
otomatik olarak yazilmaktadir. Tiim notalar i¢in bunlar yapilmaktadir. Boylece ilk
bestenin notalarinin girilmesi tamamlanmakta ve bitince kullanici, arayiiziin
asagisindaki tusa basip ikinci beste i¢in ayni islemleri yapabilmektedir.

Iki besteyi girmek igin izlenebilecek bir diger yontem de ortada gdziiken

ve “dna.txt” dosyasindan okunan 8 besteden herhangi ikisini segmektir.

& Applet Viewer: BESTECI.class =

. SONG SAMPLES:
©C5  (lowoctave DO)

o cH#s (low octave DO diyez) e Mozart/Turkish March

©/D5  (low octave RE) G#6i A#5i C7_q GH#61 A¥6i C7_i A#61 G#6i G6_i F6_i GB_i G#6i A#61 GB_i D#5i G#6I A#6i C7_q GH#6i A#GI C7_i A#6I G#6i G6_i F6_i A#6 GB_i D#6i G#6i ©w  (whole musical note)

Q
OD#5  (low octave REdivez) ;e cyaoaimhatyou need:

OE5  (lowoctave M) B5_i D6_i F#6i B6_q F#6i AB_qR__qR__i G6_qR__iD6_q G6_qR__| F#6qR__q D6_i G6_i F#6i E6_i F#6qR_i E6_iB5_i
OF5 (low octave FA)

CF#5  (lowoctaveFAdiyez) ® ColdplayThe speed of sound

F#5q E6_i D6_qA5_qR__i A5_qE6_iD6_q G5_qR_i G5_qE6_iD6_q G5_qR_i G5_q E6_i DB_qF#5q

0G5 (low octave SOL)

©6#5  (low octave SOL diyez)  The Rasmus/in the shadows

©OA5  (lowoctave LA) R_iCT7_iA6_iC7_iA6_nR_iC7_iA6_iCT_iA6_iR__s G6_s E6_qR_iD6_i E6_{E6_iF6_hR_iA5_iC6_qD6_iR_sC6_sAS_qR_iCT7_iA6_iC7_iAB
O A#5  (low octave LA diyez)

B e « Filo and Peri/Anthem:

g F#5i D#5s F5_i F#5s F5_s D#5s F#51 R__s F#5s R__s F#5i R__s F#5i D#5s F5_i F#5s F5_s D#5s F#5i R__s F#5s R__s F#5i R__s D#5s F5_i F#5i G#5i A#5¢
©C6  (high octave DO)

O c#6  (high octave DO diyez) e Braveheart sound track:

/D6 (high octave RE) E6_qG6_qAB_hR__qC7_qB6_qR_iC7_sB6_sAB_qG6_qG6_hR_qAB_qE6_q

OD#  (high octave REdYez) , ¢\, mics/sweet dreams:

QE6  (highoctave Mi) CB_SR_SC6_sR_sC6_sR_sC6_sR_sD#sR_sD#6sR_sC6_SR_sC6_sR_sG#5sR_sG#5sR_sG#5sR_sCB_SR_sG5_sR_sGE
OF6  (high octave FA)

5
(high octave SOL) D5_iF5_i G5_i A5_iD5_iR__qR_iD5_i F5_i G5_i A5_i A#5i AS_i F5_i G5_iR__q G5_i F5_iR__iA5_iD5_i

(high octave SOL diyez)
(high octave LA)
(high octave LA diyez)

(higher octave DO)
(rest)

On  (half musical note)

©aq  (quarter musical note)

(high octave FA diyez) *Z0mbie Nation/Kernkraft 400: Qi (eighth musical note)

(high octave Tl) ©'s  (sixteenth musical note

[

Sekil 3.6. Beste yapan programin arayiizii

3.2. Giris Verisi Olarak Program Tarafindan Onerilen 8 Bestenin Yapis1 ve

Ozellikleri

Girig verisi olarak 8 beste numune olarak verilmis ve programin yapisi
dolayisiyla istenirse kullanici kendisi bagka herhangi bir beste girebilmektedir.
Sekil 3.6’da bu 8 bestenin bulundugu ve kodlanan program agildiginda orta
kissmda yer alan goriintlisii verilmistir. Bu bestelerin her bir1 farkh

uzunluklardadir.
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Bu bestelere dikkat edildiginde hepsi de farkli tarzda ve kimisi hafif
miizik, kimisi ise tempolu miizik seklindedir. Bu bestelerin ortak 6zelligi, ¢esitli
miizik tarzlarinda ama ¢ok sayida insan tarafindan begenilen besteler olmalaridir.

Bu besteler asagida verilmistir:

1. Beste:

- Sanatc1: Mozart

- Parga: Turkish March
- Tarz: Klasik

- Tempo: Hizl

- Uzunluk: 29 nota

2. Beste:

- Sanatci1: Nic Chagall
- Par¢ca: What you need
- Tarz: Trans

- Tempo: Hizh

- Uzunluk: 23 nota

3. Beste:

- Sanatci: Coldplay

- Parca: The speed of sound
- Tarz: Brit Pop

- Tempo: Yavas

- Uzunluk: 19 nota

4. Beste:

- Sanatc1: The Rasmus
- Parc¢a: In the shadows
- Tarz: Alternative rock
- Tempo: Yavas

- Uzunluk: 50 nota
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5. Beste:

- Sanatc1: Filo and Peri
- Parca: Anthem

- Tarz: Trans

- Tempo: Hizli

- Uzunluk: 40 nota

6. Beste:

- Sanatg1: James Horner
- Parga: Braveheart

- Tarz: Film miizigi

- Tempo: Yavas

- Uzunluk: 15 nota

7. Beste:

- Sanat¢i: Eurythmics
- Parga: Sweet dreams
- Tarz: Synth pop

- Tempo: Yavas

- Uzunluk: 31 nota

8. Beste:

- Sanatc1: Zombie Nation
- Par¢a: Kernkraft 400

- Tarz: Tekno

- Tempo: Hizl

- Uzunluk: 21 nota
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3.3. Markov Zincirleri Algoritmasi ile Tyi Bestelerin Uretilmesi

Markov Zincirleri Algoritmasi ile iki giris bestesinden yeni beste {iretim
algoritmasinin agiklanmasi, iki asamada ele alinacaktir. Bunlar ilk notanin
iiretilmesi ve ilk nota {iretimi bittikten sonra diger notalarin iiretilmesidir. ilk nota
tiretimi iglemi i¢in 6nce kullanicinin girdigi her iki bestenin ayri ayri ortalama
notalar1 incelenir. Ortalama notayi bulmak igin ilk 6nce, girilen iki bestenin her
birinin notalarmin sayisal degerlerinin toplami, ilgili bestedeki nota sayisina
boliinmesiyle elde edilen iki deger elde edilir. Iki bestenin her biri i¢in bulunan bu
iki deger toplanir ve ikiye boliiniir. Buraya kadar yapilan diger bir deyimle, ilk
bestenin ortalama notasiyla ikinci bestenin ortalama notasinin ortalamasinin
bulunmasidir. Bulunan rasyonel say1 hangi dogal sayiya yakinsa o dogal sayiya
karsilik gelen degere sahip nota yeni bestenin ilk notasidir. “EK-1 ILK NOTA
URETIMI” bashig altinda ilgili kodlar ve agiklamalar1 verilmistir (Giil, H. 2010).

Cizelge 3.1. Notalarin sayisal degerleri

isim OKTAV  DEGER
Rest - 0
DO 5 1
DO diyez 5 2
RE 5 3
RE diyez 5 4
MI 5 5
FA 5 6
FA diyez 5 7
SOL 5 8
SOL diyez 5 9
LA 5 10
LA divez 5 11
Si 5 12
DO 6 13
DO diyez 6 14
RE 6 15
RE divez 6 16
MI 6 17
FA 6 18
FA diyez 6 19
SOL 6 20
SOL diyez 6 21
LA 6 22
LA divez 6 23
Si 6 24
DO 7 25
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IIk notadan sonraki notalarm iiretimi icin &ncelikle programda, girilen
bestelerin her biri i¢in €S ve es olmayan nota sayilar1 hesaplanmaktadir. Bunun
yapilma amaci ilk etapta, yeni bestenin {liretilecek yeni notasinin es olup
olmayacagini belirlemektir. Bu belirleme islemine ve bu baghgin geri kalan
aciklamalarinda deginilecek ¢aligmalar1 igeren kodlara ve onlarin detayli
aciklamalarmma “EK-2 ILK NOTADAN SONRAKI NOTALARIN URETIMI”
bashigr altinda bakilabilir (Gul, H. 2010). Eger yeni nota €S ise €S notanin
uzunlugunu belirleme islemine gegilebilir. Eger yeni nota es ise program es
notanin uzunlugunun belirlenmesi islemini tamamlamistir. Eger yeni nota es
degilse, bir bestenin yapilmasinda genellikle yeterli olan 25 adet notadan biridir
demektir. Yeni secilecek notanin hangi nota olacagi belirlenirken temel gorev,
notalarin sayisal degerleri ilizerinde islem yapmak ve islem sonucunda bulunan
yeni sayisal degere karsi gelen notayi bulup yeni nota olarak belirlemektir. Eger
yeni notanin €S olmadigi belirlenmis ise notanin dnceki notaya gore artiyor mu
azaltyor mu yoksa degismiyor mu; buna bakilir. Artiyorsa bu demek olur ki, yeni
notay1 tanimlayan sayisal deger bir onceki notaya gore artacaktir; eger azaliyorsa
tam tersi; eger degismiyorsa nota Onceki notayla ayni sayisal degeri alacaktir.
Bundan sonra sira, €S olmayan notanin ne kadar degistigini tespit etmektedir. Eger
degismiyorsa 6nceki notayla ayni sayisal degeri alir. Eger degisiyorsa ne kadar
degistigine bakilar: Eger nota artiyorsa dnceki notanin sayisal degerine o deger
eklenir; eger azaliyorsa onceki notanin sayisal degerinden ¢ikarilir. Sonra sayisal
degeri belli olan notanin hangi nota oldugu, bu sayisal degere karsilik gelen
notadir. Es olmayan notanin bu bilgilerini temin ettikten sonra sira, es olmayan
notanin siiresinin uzunlugunu tespit etmektedir. Bu islemde de, es notada uzunluk
nasil tespit edilmisse ayn1 yontem kullanilir. Yukaridaki anlatilanlarin hepsi bir
Java’da bir metotta kodlanmistir ve ilk nota belirleyen metot ¢agrildiktan sonra bu
metodun tekrar tekrar ¢agirilmasiyla iiretilen notalarla yeni bir beste iiretilmis
olur. Yeni beste tiretimi istendigi kadar yapilabilir ve bu da ¢ok sayida farkli beste
tiretimini karsilar ve kullanici agisindan istenilen amaci karsilar. Programin
kaliteli beste lretimi i¢in, smiflandirma islemleri ile kullaniciya daha biiyiik

avantajlar saglanacaktir ve bu, ilerleyen kisimlarda anlatilmaktadir.
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3.4. Markov Zincirleri Algoritmasimin Tyilestirilmesi ile Daha Iyi Besteler

Uretilmesi

“dna.txt” dosyasinda, daha onceden bahsedildigi gibi 8 beste vardir. 8
besteden 2’serli beste kullanarak toplamda ;—; = 28 adet farkli beste ikilisi ¢esidi

ile 8 adet ayn1 (yani girilecek iki bestenin de ayni olmasi durumunda) beste ikilisi
cesidi olmak iizere toplamda 36 adet beste ikilisi ¢esidi girilebilir. Bunlarin her
birinin girilmesi sonucu olusan bestelerden oldukca ¢ok sayida ornek dinlenip
Markov zincirleri algoritmasinin algoritmik bestelemede uygulanmasinda biraz
degisiklik yapilmasina karar verildi. Temel sorun, es notalarin olmasi gerekenden
olduk¢a uzun olarak ftiretildigi fark edildi. Cizelge 3.2°de gosterilen degisiklikler
gerceklestirilerek tekrar bir kodlamaya gidildi. Dikkat edilirse bu degisiklikte,

bestede “s” uzunlugunda bir es nota hari¢ geri kalan tiim es notalar yariya

€c_ € 9
S

indiriliyor. Bir tek uzunlugundaki es notalar sabit kaliyor. (Clinkii sisteme “s

(1P}
S

uzunlugundan daha kisa bir ses dosyasi yliklenmemistir. Zaten uzunlugu
oldukca kisa bir uzunluk oldugu i¢in gerek de duyulmamistir.) Bu doniisiimden
sonra sistem yeni bestelerde daha kisa es notalar1 iretmekte ve kulaga daha hos

gelen yeni bestelerin oran1 artmaktadir.

Cizelge 3.2. Yeni nota uzunluk déntistimleri

Eski Uzunluk Yeni Uzunluk
w h
h q
q i
i S
s s

Miizik salt analitik bir bakis agisiyla ¢oziilemeyecek kadar belirsizdir. Bu
nedenle bazi deneyler yapildi. Belirtilen bu fikrin tasarlanmasindan ve

uygulanmasindan dnce; deneme yanilma yontemiyle;
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e Sirada es nota varsa es notay1 ihmal etme, es nota varsa hem onu
ithmal edip hem de ilgili es nota veya notalardan bir 6nceki notay1
tekrar ettirme,

e Es nota varsa hem onu ihmal edip hem de ilgili es nota veya es
notalardan bir Onceki notayr tekrar ettirmeksizin notanin
uzunlugunu arttirma,

o C(izelge 3.2°deki doniisimlerden ¢ok daha farkli dontisiimler
yapma...

gibi cesitli yontemler denenmis fakat her seferindeki sinamalarda Cizelge
3.2’deki doniigiimiin daha uygun oldugu sonucuna varilmistir. Belki daha iyi
sonugclara farkli bir bakis agisiyla ulasilabilecegi de tahmin dahilindedir.

Programda girilen ve iiretilen notalarin ¢alinmasinda kullanilan dosyada
bulunan, “A#4.wav” ... “Rw.wav” dosyalarindan olusan 50 adet “.wav” uzantili
ses dosyast Sekil 3.7°de verilmistir. Sadece tam notalar kullanilmistir. Eger
programda mesela “A5” notasmin c¢eyrek uzunlugundaki nota calinacaksa,
programda, ilgili notanin tam nota ses dosyasi olan “A5.wav” dosyast bulunmakta
ve ¢eyrek nota uzunlugu siiresince ¢alinmakta ve beklemeksizin yeni notaya

gecilmektedir.

d o & & & | s & o & & & |&
WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV

Atdwway AdSwmay Atbwmay Af Twway Adwway ASwway Abwway Alwway R 5w war B Shwwar  Chdwwav

d d & & & & & |& & d o 4 |
WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV

CoBwmay C#Twmay Chwman Cowway Cmmay Clwmay CBuway D 2wway [T [rE— DTy

s o o & & & & & & & & |& |

WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV

s o o & & & & |&

WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV WAV

Sekil 3.7. Programda ¢alinan “.wav” uzantili ses dosyalari

Birinci asamada yani beste iiretim asamasinda, iki bestenin sirasiyla
girilmesi ve yeni besteler elde edilmesiyle ilgili ekran goriintiileri sirasiyla Sekil
3.7°de, 3.8’da, 3.9’da verilmistir. Dikkatli bakilirsa ilk sekilde girilen beste,
arayiiz ekraninin en yukarisinda metin olarak yazilmakta ve dinlenilmektedir

(beste girilmeden dnce de her nota girisinde notanin dogrulugunu kontrol amacli
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nota yazilmakta ve dinlenmektedir), sonu¢ bestesi ise onun bir altindaki (yani

alttaki ikinci siradaki) sekilde, arayliz ekraninin yukarisina metin olarak

yazilmakta ve dinlenilmektedir. Programda, arayiliz ekraninin en altindaki tusa

istenildigi kadar basilip yeni beste iiretilebilir.

@

Applet

Applet Viewer: BESTECI.class

_ oEd

[c6_sR_scC6_ sR_sC6_ sR_sC6_ sR_sD#6sR_sD#6sR_sC6 sR_sC6 sR_sG#5sR_sG#5sR_sG#SSR_sC6_ sR_sG5_ sR_sG5_ sR_sA#5sR_sC6_s|

Qcs
O cas
O Ds
O b5
Oes
ors
O Fas
Q65
Q65
Qns
O A5
oBs
Ocs
O c#6
©ps
© p#6
OE6
OFs
O F#6
O 66
O G#6
Q A6
© A#6
©B6
Qcr
OR

(low octave DO)

(low octave DO diyez)
(low octave RE)

(low octave RE diyez)
(low octave MI)

(low octave FA)

(low octave FA diyez)
(low octave SOL)

(low octave SOL diyez)
(low octave LA)

(low octave LA diyez)
(low octave T)

(high octave DO)

(high octave DO diyez)
(high octave RE)

(high octave RE diyez)
(high octave MI)
(high octave FA)

(high octave FA diyez)
(high octave SOL)

(high octave SOL diyez)

(nigh octave LA)

(high octave LA diyez)
(high octave TI)
(higher octave DO)
(rest)

SONG SAMPLES:

® Mozar/Turkish March:
G#6| A#6i C7_q G#6i A#BI C7_I| A#6i G#BI G6_| F6_I G6_I G#6i A#61 G6_I| D#6i G#6i A#6i C7_q G#GI A#6I C7_I A#6I G#6I G6_I F6_i A#6 G6_I D#6I G#6i Ow

* Nic ChagallWhat you need:
B5_iD6_i F#6i B6_qF#6iA6_qR__QR__IG6_qR__iD6_qG6_qR__iF#6qR__qD6_i G6_i F#6i E6_I F#6qR__IE6_iB5_i

* Coldplay/The speed of sound:
F#5qE6_ID6_qA5_qR__iA5_qE6_iD6_qG5_qR__iG5_qE6_iD6_qGS5_qR__i G5_qE6_iD6_qF#5q

On
© The Rasmus/In the shadows: =

R_IC7_1A6_iC7_iAB_hR__IC7_iA6_iC7_iA6_iR_sG6_sE6_qR__iD6_iE6_iE6_IF6_hR_iA5_iC6_qD6_iR_sC6_sA5_qR__iC7_IAB_iC7_iA6

© Filo and Peri/Anthem:
F#5) D#5s F5_| F#5s F5_s D#5s F#5I R__s F#5s R__s F#5I R__s F#51 D#5s F5_I F#5s F5_s D#5s F#5| R__s F#5s R__s F#5| R__s D#5s F5_I F#5I G#5i A#S5¢

* Braveheart sound track: o
E6_qG6_qA6_hR_qC7_gB6_qR_iC7_sB6_sA6_qG6_qG6_hR__qA6_gE6_q a
* Eunfthmics/Sweet dreams

C6_sR_sC6_sR_sC6 sR_sC6 sR_sD#sR_sD#sR_sC6_sR_sC6 sR_sG#5sR_sG#5sR_sG#5sR_sC6_sR_sG5_sR__sGE

© Zombie Nation/Kernkraft 400:

D5_IF5_iG5_iAS_iD5_IR_qQR__iD5_iF5_IG5_IAS_i A#Si AS_i F5_iG5_IR__qG5_iF5_iR__IA5_iD5_i Oi

Os

(whole musical note)

(half musical note)

(quarter musical note)

(eighth musical note)

(sixteenth musical note)

Applet started.

Sekil 3.8. iki bestenin girilmesi esnasindaki program arayiizii

]

Applet

Applet Viewer: BESTECI.class

- oEm

[VOUR 50TH INEW! COMPOSITION: B5_sB5_ sR__sDB_sD6_SR__SR__sF6_s F6_s D#6s G6_s C7_s D#7s R__s D#7s D#7s

SONG SAMPLES:

« MozarTurkish March:
G#6I A#6I C7_q G#6i A#6I C7_| A#BI GH#6I GB_| F6_| GB_I G#6i A#6] G6_I D#6I GH#6I ARSI C7_q GH6I A%6| C7_I A¥SI G#61 G6_I F6_i A#G| GB_I D#SI GA6I

 Nic ChagallWhat you need
B5_iD6_i F#6iB6_qF#6iA6_qR_QqR__IG6_qR_iD6_qG6_qR__iF#6qR__qD6_i G6_i F#5i E6_| F#6qR__I E6_iB5_i

* Coldplay/The speed of sound:
F#5qE6_iD6_qA5_qR__iA5_qE6_iD6_qG5_qR_iG5_qE6_iD6_qG5_qR__i G5_qE6_iD6_qF#5q

© The Rasmus/In the shadows:

© TEKRAR DINLE

© MUKEMMEL

R_IC7_iAB_iC7_iAS_hR_iC7_iA6_iC7_iAB_iR_sG6_sE6_qQR_iD6_IE6_IEB_iF6_hR_iA5_iC6_qD6_iR__sC6_sAS_qR_iC7_iA8_iC7_iA6_hR_iCT_IAS_

 Filo and Peri/Anthem:

F#5| D#5s F5_| F#5s F5_s D#Ss F#5i R__s F#5s R__s F#5| R__s F#5| D#5s F5_| F#Ss F5_s D#Ss F#5 R__s F#5s R__s F#5| R__s D#5s F5_| F#5| G#5| A#Ss D#5s R_I D#5

* Braveheart sound track:
E6_qG6_gA6_hR_qC7_qB6_qR_iC7_sB6_sA6_qG6_gG6_hR_qA6_gE6_q

* Eunthmics/Sweet dreams.

|

C6_SR_sCB_sR_sC6_sR_sC6_sR_sD#sR_sD#sR_sC6_sR_sC6_sR_sG#5s R__s G#5s R__s G#5s R__s C6_sR__s G5_SR_s G5_sR__s A¥5s Rg

 Zombie Nation/Kernkraft 400
D5_{F5_i G5_i A5_i D5_IR_qR_iD5_i F5_| G5_I A6_i A#5| AS_i F5_i G5_IR__qG5_I F5_IR__IAS_ID5_I

Applet started.

Sekil 3.9. Yeni bestenin (bu sekilde 50. bestenin) tiretilmesi esnasindaki program arayiizii
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3.5. Degerlendiricilere Sunulacak Bestelerin Uretilmesi

20 beste Markov zincirleri algoritmasina goére tretilmis gegmisteki bir
calismadan, 20 beste de Markov zincirleri algoritmasinin gelistirilmesi ile
kodlanan bu ¢alismadan olmak iizere toplamda 40 adet yeni beste iiretildi. Bunlar,
10 degerlendiriciye sunuldu. Besteler dijital miizik formatinda kaydedildi ve

degerlendiricilerden Onlardan her bir yeni besteyi “iyi” veya “koti” seklinde

degerlendirmeleri istendi.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

4.1. Smiflandirma islemleri

Farkli varyasyonlarla siiflandirma deneyleri yapildi. En sonunda her bir
beste i¢in oylanan 10 adet oylamadan; en az 8’sinin iyi olarak oylandig1 besteler
“iyibeste”, en fazla 2’sinin iyi olarak oylandig1 besteler “kotiibeste”, bu iki grup
disinda kalanlar ise “ortabeste” gruplarinda siniflandirildi. Béylece hangi bestenin
Iyi, orta veya kotii olacagini oy ¢oklugu belirtmis olacaktir.

Besteler (tek bir kod satirinda ¢ok kiigiik bir kod degisikligiyle istenilen
nota sayisindan olusmaktadir; ama bu tezdeki smiflandirmalarda kullanilmak
lizere standart olmasi1 amaciyla) 16’sar notadan olusmaktadir. Markov zincirlerine
girecek olan veriler de bu 16’sar notadan iiretilen 30’ar veri ile, (bahsedilen 30
verinin nasil dretildigi bu konu bashigmin devaminda agiklanacaktir)
siiflandirildig: iki gruptan hangisi oldugunu belirten 1’er veriden olusmaktadir.
Bu, her bir bestede toplamda 31’er adet veri eder.

Oncelikle es notasina hangi deger verilmesi gerektigi bir sorundu. Yapilan
denemelerde verilen degerin pek de sonucu etkilemedi sonucuna varildi.

Smiflandirma islemi i¢in veri setinin olusturulmasi asamasinda; 16 notalik
her bir yeni bestenin analizinden olusacak olan verilerin her biri 30 birimlik oldu.
Bunun i¢in gerekli kodlar yazilip, her bir yeni beste i¢in asagidaki kurallara gore

veriler elde edilip metin dosyasina kaydedildi.

e Bu 30 birimin 1.’si; ardisik 2 notanin sayisal degerindeki (4 oktav do ile 4
oktav re’nin farki meseld) artma veya azalma olacaktir. (Ardisik 2 nota; 2.
nota eger es notaysa, 1. notadan sonraki ilk es nota ile 1. nota arasindaki
fark hesaplanacaktir.)

e Bu 30 birimin 2.’si; ardisik 2 notanin uzunluk degerleri (tam nota, yarim

nota gibi) toplami olacaktir. ES notada da ayn1 yontem uygulanacaktir.

Yukaridaki 2 kural, 16 notanin olusturdugu 15’erlik ardisik 2’li nota

ciftleri i¢in 15 kez tekrar edecek ve sonugta 30 birimlik veri olusacaktir.
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Verinin 31. elemani olarak ise, daha oOnceden bahsedildigi iizere; 10

degerlendiricinin yaptig1 degerlendirmelere gore, iki gruptan hangisine ait

oldugunu belirten 1’er veriden olugmaktadir. Bu, her bir beste i¢in toplamda 31’er

adet veri eder.

10 degerlendiricinin ayn1 40 adet bestede yaptigi degerlendirmelere

dayanilarak olusturulan veriler, Weka programi iizerinde c¢aligilabilecek sekilde

“.arff” uzantili dosya tipi seklinde en son halini aldu.

(]

Preprocess Classify | Cluster | Assodate | Select attributes | Visualize

Classifier

Choose | NaiveBayes
Test options

D) Use training set

O Supplied test set

(@ Cross-validation ~ Folds |10
OpPercentage split % |66

More options...

(Nom) dlass v

Start

Result st (right-click for options)
functions.MultilayerPerceptron

Weka Explorer

Classifier output
£ -
precision 1.5 s 1.5 i
Time taken to build model: 0 seconds
=== Stratified cross-validation ===
iy - N——
Correctly Classified Instances 10 s
Incorrectly Classified Instances 10 s0
Kappa statistic 0.038s
Meen absolute error 0.3283
Root mean squared error 0.5684
Relative absolute error £3.3267 %
Root relative squared error 127.7373 %
Total Number of Instances 20

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate

0.25 0

0.667 0.75

0.25 0.25
Weighted Avg. 0.5 0.5

=== Confusion Matrix ===

abc <-- classified as
130 | a=iyibeste
084 | b= ortabeste
031 | c= kétibeste

FP Rate Precision

Recall F-Measure

0.25 0.4

0.571 0.667 0.615
0.2 0.25 0.222
0.583 0.5 0.494

ROC Area Class
0.906  iyibeste

0.37 ortabeste
0.281  kétibeste
0.459

Status
oK

Sekil 4.1. Markov zincirleri algoritmasina gore {iretilen 20 beste i¢in yapilan Naive Bayes

siniflandirmasi
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[ Preprocess| Classify | Cluster | Associate | Select attrbutes | Visualize

Classifier

Test options
() Use training set

O Supplied test set Set...

@ Cross-validation  Folds 10
Opercentage spit % (65|

More options... ]
I (Nom) dlass v
Start Stop
Resut st (right-ciick for options)

0: functions, MultiayerPerceptron

Choose 1Multi|a¥=rPerltplron L0.3-M0.2-N500V050E20Ha

Weka Explorer

Classifier output
Input &
Node 2

Time taken to build medel: 0.13 seconds
Stratified cross-validation ===
Summary ===

Correctly Classified Instances e 40 N

Incorrectly Classified Instances 12 60 s
Keppa statistic -0.0714
Mean absolute erzor 0.3
Root mean squared erzor 0.5563
Relative absolute error 96.5285 3
Root relative squared error 125.1365 %
Total Number of Instances 20
= Detailed Accuracy By Class ==
TP Rate FP Rate FPrecision Recall F-Measure ROC Area Class
0 0.375 0 0 0 0.484  iyibeste
0.583  0.625 0.583  0.583  0.583 0.448  ortabeste
0.25 0.063 0.5 0.25 0.333 0.531  kbtibeste
Weighted Avg. 0.4 0.463 0.45 0.4 0.417 0.472
== Confusion Matrix ===
abc < classified as
0311 a-= iyibeste
570 | b= orcabeste
1211 c = kotabeste
v

Status

Sekil 4.2. Markov zincirleri algoritmasina gore iiretilen 20 beste i¢in yapilan ¢cok katmanli yapay

sinir aglar1 siniflandirmasi

[loa | g0

Q Weka Explorer
| Preprocess | Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize
Classifier
Choose  NaiveBayes
Test options Classifier output
=
) Use training set precision 2.3333 2.3333 2.3333 G
(O Supplied test set Set,
@ Cross-validation  Folds |10
OPpercentagespit % |66 Time taken to build model: 0.01 seconds
Jaeontas = === Stratified cross-validation ===
[ === sumary ==
| (om) cess v
- Correctly Classified Instances 17 es s
Start Stop Incorrectly Classified Instances 3 15 H
Result list (right-ciick for options) Kappa statistic o
0 ‘Functions. MiltiayerPerceptron | | Mean absolute error 0.1
T — Root mean squared error 0.3162
Relative absolute error 16.3235 ¢
Root relative squared error 102.7144 %
Total Number of Instances 20
= Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0 0 0 0 o B iyibeste
1 1 0.85 A 0.919 0.5 ortabeste
0 o 0 0 o 0.216  kdtibeste
Weighted Avg.  0.85 0.es 0.122 0.5 0.7e1 0.457
=== Confusion Matrix ===
b ¢ <-- classified as
0 0 01 a-=iyibeste
017 01 b= ortabeste
03 01 c = kbtibeste
v

Status
oK

Sekil 4.3. Markov zincirleri algoritmasinin gelistirilmis versiyonuna gore tiretilen 20 beste i¢in

yapilan Naive Bayes siniflandirmasi
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(]

Preprocess  Classify | Cluster | Assodiate | Select attributes | Visualize:

Classifier

Choose  MultilayerPerceptron -L 0,3 -M0.2-N 500 -¥0-50-E20-Ha

Test options

O Use training set

O Supplied test set

(@) Cross-validation  Folds 10
(O Percentage spit

More options..

(Nom) dlass v

Start

Resuit st (riht-clck for options)

Status
oK

Weka Explorer - 8
Classifier output
TInput i
Node 2
Time taken to build model: 0.19 seconds
=== Stratified cross-validation ===
il A
Correctly Classified Instances 17 &s B
Incorrectly Classified Instances 3 15 t
Keppa statistic 0.3182
Meen absolute error 0.1336
Root mean squared error 0.301
Relative ebsolute error 612724 %
Root relative squared error 97.7718 %
Total Number of Instances 20
=== Detailed Accuracy By Class ===
TP Rate FP Rate Precision Recall F-Measure ROC Area Class
0 0 0 0 0 2 iyibeste
0.941 0.667 0.889 0.941 0.914 0.49 ortabeste
0.333 0.059 0.5 0.333 0.4 0.49 kotiibeste
Weighted Avg. 0.85 0.575 0.831 0.85 0.837 0.49
=== Confusion Matrix ===
2 b c <- classified as
0 0 01 as=iyibeste
016 1| b= ortabeste
0 2 11 c = kbtibeste
v|
ERP L

Sekil 4.4. Markov zincirleri algoritmasinin gelistirilmis versiyonuna gore tiretilen 20 beste i¢in

yapilan ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 siiflandirmasi

Bu 4 sekildeki deger olgiitlerinin belli baglilarini kisaca tanimlamak

gerekirse:

-Dogru smiflandirilma orani: Olmasi gereken siniflar ile birebir ayni

olarak

edilir.

siniflandirilan verilerin sayisinin toplam veri sayisina boliinmesi ile elde

-Duyarlilik (Precision): Hangi sinifla ilgili duyarlilik ele aliniyorsa; ele

alinan

sayisina boliinmesiyle elde edilir.

smifta dogru olarak siniflandirilanlarin, yine ayni siniftaki toplam veri

-F olgiisti (F-measure): Kesinlik degeri; hangi sinifla ilgili kesinlik ele

almmiyorsa; ele alinan smifta dogru olarak siniflandirilanlarin, yine ayni sinifta

smiflandirilan toplam veri sayisma boliinmesiyle elde edilir. Iste F olgiisii de

(4.1)’deki formiile gore duyarliliga ve kesinlige bulunur (Coskun, C., Baykal, A.,

2011).

2xDuyarlilikxKesinlik

F Olgiisii =

Duyarlilik+Kesinlik

39
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Cizelge 4.1. Degerlendirme sonuglari

) Dogru
ALGORITMA Duyarhhk F olciisii
Siniflandirilma
0.571 0.615
) (ortabeste) (ortabeste)
Naive Bayes 50
1 04
Markov o o
o (iyibeste) (iyibeste)
zincirleri
_ 0.583 0.583
algoritmasi Cok katmanl
o (ortabeste) (ortabeste)
yapay sinir 40
0 0
aglar - -
(iyibeste) (iyibeste)
0.85 0.919
) (ortabeste) (ortabeste)
Markov Naive Bayes 85 0 0
zincirleri o o
(iyibeste) (iyibeste)
algoritmasinin
o 0.889 0.914
gelistirilmis Cok katmanl
] o (ortabeste) (ortabeste)
versiyonu yapay sinir 85 0 0
aglari o .
(iyibeste) (iyibeste)

Duyarlilik oranlari, bu tezde yapilan ¢alisma agisindan dogru siniflandirma

oranlarindan da fazla 6nemlidir. Sonugta degerlendiricilerin kotii besteleri elemesi
ve geri kalan bestelerinse ¢ogunun gergekten de iyi olmasi; yeni {iretilecek
bestelerin kotii olarak siniflandirilmayanlarinin beste olarak iiretilip kullaniciya
dinletilmesi ile bu dinletilecek bestelerdeki iyi oraninin fazla olmasinda ve
dolayisiyla kullanicinin iyi beste se¢ciminde daha az zaman ve daha da onemlisi
daha az efor harcamasinda birebir etkili olacaktir.

Sekil 4.1, Sekil 4.2, Sekil 4.3 ve Sekil 4.4 incelendiginde; bu tez icin
tasarlanan ve kodlanan Markov zincirleri algoritmasimnin  gelistirilmis
versiyonunun kullanilmasi ile ortaya ¢ikan dogru siniflandirilma oranlar ile bu

calisma icin 6nemli bir kistas olan “kotiibeste” sinifinin disindaki siniflandirilma
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sonucunda elde edilen duyarlilik oranlarinin, Markov zincirleri algoritmasinin
kullanilmas: ile ortaya c¢ikan bestelere nazaran daha iyi c¢ikti§i sonucuna
varilmistir. F Olgiisiinde de aym sekildedir. Tiim bunlar, bu c¢alismanin
sonucundaki bestelerin smiflandirilmasinin daha saglikli yapilabilecegi ve bu

durum da daha iyi bestelerin iiretilecegini ispatlamaktadir.
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5. SONUC VE DEGERLENDIRME

Miizik elbette kisiden kisiye degisen bir olgudur. Ancak, popiiler sarkilarin
kitleler tizerindeki tesiri bilinmektedir. Bu popiiler sarkilarin 6zellikle melodi
yapist milyonlarca insan lizerinde etki birakmaktadir. Melodiyi besteci yapar;
besteci ya kendi ¢abasiyla bu isi gergeklestirir ya da daha pratik bir yol olan; belki
aklinin ucundan dahi gegmeyecek cok giizel melodileri bilgisayar yardimiyla yani
algoritmik bestelemeyle edinir. Algoritmik besteleme bu agidan 6nemlidir.

Pek ¢ok bestecinin, muazzam sayida ¢ok yeni beste iretilebilmesi
sebebiyle beste yaparken Markov zincirleriyle tretilmis besteleri dinledigi ve
bunlarin i¢inden iyi bulduklarini degistirmeksizin veya birka¢ nota degisikligi ile
kendi besteleri olarak tescil ettirdikleri bilinmektedir. Markov zincirlerinin
algoritmik bestelemede kullanimi bu agidan 6nemlidir.

Bu tezde algoritmik bestelemede kullanilan Markov zincirlerinde, daha iyi
beste lretimine yonelik gelistirilme yapilmistir. Ayrica ¢alisma, Markov
zincirleriyle beste liretimine, diger yontemlerde kullanildig: tespit edilen ancak
Markov zincirlerinde kullanildigina rastlanmayan degerlendirici mantig
eklenerek kullaniciya daha az efor ve zaman harcattirmakta ve bunlardan da
onemlisi, kotli besteler belli bir oranda elendigi i¢in; kullanicinin daha net bir
sekilde 1yi beste segmesine olanak tanimaktadir. Bu tez bu agilardan 6nemlidir.

Bu tez agisindan, dogru smiflandirilma orani, duyarlilik, F 6lgiisti gibi
Olgiitler arasinda bu tezdeki c¢alismanin mantigmma gére en Onemli deger
duyarliliktir, ¢linkii “kotiibeste” olarak siniflandirilmayan besteler kullaniciya
dinletilecektir ve esas basarinin bunlarin arasindaki dogru siniflandirmanin
oraninin tatmin edici olmasinin gerekliligidir.

Besteci eger bu yapiyr kullanarak beste elde etmeye kalkarsa, daha once
bahsedildigi gibi daha kisa zamanda daha az efor sarf ederek daha giizel besteler
dinleyecek ve esas amag olan “yeni” ve “miikemmele yakin” besteler elde edecek
ve kendi miizik zevkine gore aralarindan kendine gore miikemmel bir secim
yapacaktir.

Buna benzer yapilacak caligmalarda duyarlilik oranini arttirmak ve

besteciye daha da az efor, zaman harcatmak ve daha giizel besteler sunmak icin
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iki fikir tizerinde durulabilir: Birinci fikir, degerlendirici sayisini arttirmaktir.
Miizigin, ¢ogunlugun begenisine dayali olmasi istendiginde bu yontem etkilidir.
Ne kadar ¢ok insanla bu degerlendirmeler yapilirsa, olusacak yeni bestelerin o
oranda ¢ok sayida insan tarafindan begenilme yani diinya ¢apinda popiiler olma
olasiligr artar. Ikinci fikir ise degerlendiricileri miizik alaninda otorite, miimkiinse
giizel besteler yapabilen ve/veya ¢ok sarki dinleyerek miizik kulagini gelistirmis

profesyonellerden segmektir.
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EK-1 ILK NOTA URETIMi

public static void ilkNota ()
{

//notaOrtalamasil

kullanicinin
notaOrtalamasi?2

kullanicinin

girdigi 1. bestenin,
girdigi 2.
deJerlerinin ortalamasidir.

bestenin nota sayisal
Bu ikisini toplayip 2'ye boldugimiizde
iki bestenin ortalama nota sayisal dederini buluruz.
if( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi?) /2 >=1
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi?2) /2 <1.5 )

&&
tut yepyenibesteGec nota=1;

if( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 >=1.5
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <2.5 )

&&
tut yepyenibesteGec nota=2;

1f( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <3.5

>=2.5
)
tut yepyenibesteGec nota=3;

& &
1f( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi?) /2
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <4.5

>=3.5
)
tut yepyenibesteGec nota=4;

&&
1f( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi?) /2
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <5.5

&&
)
tut yepyenibesteGec nota=5;

1f( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 >=5.5
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <6.5 )

&&
tut yepyenibesteGec nota=6;

if( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi?) /2 >=6.5
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <7.5 )

&&
tut yepyenibesteGec nota=7;

if( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi?) /2 >=7.5
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi?) /2 <8.5 )

&&
tut yepyenibesteGec nota=8;

1f( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi?) /2 >=8.5
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi?) /2 <9.5 )

&&
tut yepyenibesteGec nota=9;

1f( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi?) /2 >=9.5
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <10.5 )

&&
tut yepyenibesteGec nota=10;

1f( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi?2) /2 >=10.5
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <11.5 )

&&
tut yepyenibesteGec nota=11;

if( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <12.5

>=11.5
)
tut yepyenibesteGec nota=12;

& &
if( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi?) /2
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <13.5

>=12.5
)
tut yepyenibesteGec nota=13;

&&
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1f( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi?2) /2 >=13.5 &&
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <14.5 )
tut yepyenibesteGec nota=14;

1f( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 >=14.5 &&
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <15.5 )
tut yepyenibesteGec nota=15;

if( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi?) /2 >=15.5 &&
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <16.5 )
tut yepyenibesteGec nota=16;

1f( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 >=16.5 &&
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <17.5 )
tut yepyenibesteGec nota=17;

1f( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 >=17.5 &&
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <18.5 )
tut yepyenibesteGec nota=18;

1f( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 >=18.5 &&
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <19.5 )
tut yepyenibesteGec nota=19;

1f( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 >=19.5 &&
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <20.5 )
tut yepyenibesteGec nota=20;

if( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi?) /2 >=20.5 &&
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <21.5 )
tut yepyenibesteGec nota=21;

if( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 >=21.5 &&
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <22.5 )
tut yepyenibesteGec nota=22;

if( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi?) /2 >=22.5 &&
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <23.5 )
tut yepyenibesteGec nota=23;

1f( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi?2) /2 >=23.5 &&
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <24.5 )
tut yepyenibesteGec nota=24;

1f( (notaOrtalamasil+notaOrtalamasi?2) /2 >=24.5 &&
(notaOrtalamasil+notaOrtalamasi2) /2 <=25 )

tut yepyenibesteGec nota=25;

//Yeni bestenin ilk notasi ve uzunludu asagida
atanmaktadir.

yepyenibesteGec nota[tsk]=tut yepyenibesteGec nota;

yepyenibesteUzunluk [tsk]="w"

yepyenibestenotaCevircumleye () ;
tutCevircumleye () ;

System.out.println (" Girilen iki bestenin ortalama notasi:

"tyepyenibesteNotal[tsk]);
}
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EK-2 ILK NOTADAN SONRAKI NOTALARIN URETIMIi

// (Onemli not: Her aciklama kendinden ©&nceki notla kendisi
arasindaki kod kismini aciklamak ic¢in kullanilmistir.)

public static void uret()

{

tutl 1=(int) ( (double)indisBosnotal/indisNotal*100 );
tutl 2=(int) ( (double)indisBosnota2/indisNota2*100 );
//bu kod kismindaki mantik soéyledir: Ilkin “tutl 17 ve “tutl 2~
degiskenleri sirasiyla 1. ve 2. bestenin bos notalarinin

sayilisinin, toplam nota sayilarina oraninin ylzdesini tutmaktadir.

for(int i=0;i<tutl 1;i++)
randDizil[i]=1; //Bos

for(int i=tutl 1;i<100;i++)

randDizil[i]=3; //Dolu
//sonra randDizil[] dizisine, randDizil[0]'dan randDizil[tutl 1]'e
kadar bos nota oldugunu belirtecek sayl olan 1,
randDizil[tutl 1]'den randDizil[100]'e kadar dolu nota oldudunu
belirtecek sayi olan 3 atanmaktadir. Burada ve programin Dbuna
benzer ileriki kod kisimlarinda amac¢lanan 0'dan 100'e kadar bir
dizinin elemanlarina gerekli dederleri atayarak, daha sonra
yapilacak 0'den 200'e kadarki rasgele secimde, orani diderine gore
daha yiksek olan sayiya oraniyla orantili olarak daha c¢ok sans
vermek; orani diderine gdre daha diisiik olan sayiya da oraniyla
orantili olarak daha az sans vermektir. (Burada O'den 100'e kadar
olan secim 1. beste icin yapilmistir. Iki beste esit hakka sahip
olacagi ic¢in bir sonraki aciklamada da belirtilecedi lizere 100'den
200'e kadar olan secim de 2. beste i¢in yapilacaktir.)

for(int i=100;1i<100+tutl 2;i++)
randDizil[i]=1; //Bos

for(int i=100+tutl 2;i<200;i++)

randDizil[i]=3; //Dolu

//Bu kisimda 100'den 200'e kadar olan sec¢im 2. beste
i¢in yapilmistair.

Random sssl=new Random() ;

randSayil=sssl.nextInt (200);

//Bu kisimda O0'dan 200'e kadar rasgele bir sayz1
Uretilmistir.

System.out.print (" Yeni nota bos mu dolu mu:
"trandDizil [randSayil]+"; rasgele sayi:"+randSayil);

if (randDizil [randSayil]==1)
System.out.print (" ***** "4tgk+" . yeni nota bos\n");

if (randDizil [randSayil]==3)
System.out.print (" ***** "4tgsk+", yeni nota dolul\n");

if (randDizil [randSayil]==1)
yepyenibesteNota[tsk]="R";
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//yeni secimde rasgele sayi bosu isaret ediyorsa, yeni bestenin
tsk'ninci notasinin nota deder stringine (Bir notastringi; nota
deer stringi wve nota uzunluk stringinden olusmaktadir) R
atanmistir. Buradan da anlasilacadi gibi yeni bestenin tsk. notasi
bos nota yani resttir.

if (randDizil [randSayil]l==1) //bossa
{

tut2 1 1=(int)
(sayBosuzunlukl[1]/bosOlaninsayisil*100) ;

for(int j=0; j<tut2 1 1 ;j++)

randDizi2[j]1=1;

tut2 1 2=(int)
(sayBosuzunlukl[2]/bosOlaninsayisil*100) ;

for (int j=tut2 1 1;
j<tut2 1 1+tut2 1 2 ;j++)

randDizi2[3]1=2;

tut2 1 3=(int)
(sayBosuzunlukl[4]/bosOlaninsayisil*100) ;

for (int j=tut2 1 1+tut2 1 2;
j<tut2 1 1+tut2 1 2+tut2 1 3 ;j++)

randDizi2[j]1=3;

tut2 1 4=(int)
(sayBosuzunlukl[8]/bosOlaninsayisil*100) ;
for (int j=tut2 1 1+tut2 1 2+tut2 1 3;
j<tut2 1 1+tut2 1 2+tut2 1 3+tut2 1 4 ;j++)

randDizi2[j]=4;

tut2 1 5=(int)
(sayBosuzunlukl[16]/bosOlaninsayisil*100) ;
for (int
j=tut2 1 1+tut2 1 2+tut2 1 3+tut2 1 4; j<100 ;j++)
randDizi2[j]1=5;

//Bu kisimda O0'den 100'e kadar olan secim 1. Dbeste icin
yapilmistir. (Bos nota gelirse bos notanin uzunluunun ne olacagi
belirleniyor.)

tut2 2 1=(int)
(sayBosuzunluk2[1]/bosOlaninsayisi2*100) ;

for (int 3=100; j<100+tut2 2 1
Pt

randDiziz2[j]=1;

tut2 2 2=(int)
(sayBosuzunluk2[2]/bosOlaninsayisi2*100) ;

for (int J=100+tut2 2 1;
j<100+tut2 2 1+tut2 2 2 ;j++)

randDizi2[j]=2;
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tut2 2 3=(int)
(sayBosuzunluk2[4]/bosOlaninsayisi2*100) ;
for(int j=100+tut2 2 1+tut2 2 2; J<100+tut2 2 1+tut2 2 2+tut2 2 3
PJtT)

randDizi2[j]=3;

tut2 2 4=(int)
(sayBosuzunluk2[8] /bosOlaninsayisi2*100) ;
for (int J=100+tut2 2 1+tut2 2 2+tut2 2 3;

j<100+tut2 2 1+tut2 2 2+tut2 2 3+tut2 2 4 ;j++)
randDizi2[j]1=4;
tut2 2 5=(int)
(sayBosuzunluk2[16]/bosOlaninsayisi2*100) ;
for (int

j=100+tut2 2 1+tut2 2 2+tut2 2 3+tut2 2 4; j<200 ;j++)
randDizi2[3]=5;

Random sssll=new Random() ;
randSayi2=sssll.nextInt (200);
System.out.println (" Yeni bos notanin uzunlugu:
"+randDizi2 [randSayi2]+"; rasgele sayi:"+randSayiZ2);
//Bu kisimda 100'den 200'e kadar olan sec¢cim 2. Dbeste ic¢in
yapilmistir. (Bos nota gelirse bos notanin uzunludunun ne olacagi
belirleniyor.)

}

if (yepyenibesteNota[tsk].compareTo ("R")==0 &&
randDizi2[randSayi2]==1)
yepyenibesteUzunluk|[tsk]="s";

if (yepyenibesteNota[tsk] .compareTo ("R")==0 &&
randDizi2[randSayi2]==2)
yepyenibesteUzunluk[tsk]="1i";

if (yepyenibesteNota[tsk].compareTo ("R")==0 &&
randDizi2 [randSayi2]==3)
yepyenibesteUzunluk[tsk]="qg";

if (yepyenibesteNota[tsk] .compareTo ("R")==0 &&
randDizi2[randSayi2]==4)
yepyenibesteUzunluk[tsk]="h";

if (yepyenibesteNota[tsk].compareTo ("R")==0 &&
randDizi2[randSayi2]==5)

yepyenibesteUzunluk [tsk]="w"
//yeni secimde, nota rest ise; rasgele sayi hangi uzunludu isaret
ediyorsa, yeni bestenin tsk'ninci notasinin nota uzunluk stringine
isaret eden string atanmistir. Buradan da anlasilacadi gibi yeni
bestenin tsk. notasi eer bossa uzunlugu da su ana kadar
belirlenmistir.
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if (randDizil [randSayil]==3)//doluysa
{
tut3 1 1=(int)
(artanNotasayisil/ (indisBosolmayannotal-1)*100) ;
for( int i=0; i<tut3 1 1; i++)
randDizi3[i]=3;

tut3 1 2=(int)

(azalanNotasayisil/ (indisBosolmayannotal-1)*100) ;
for( int i=tut3 1 1 ;i<tut3 1 1+tut3 1 2; i++)
randDizi3[i]=-3;

tut3 1 3=(int)

(degismeyenNotasayisil/ (indisBosolmayannotal-1)*100) ;
for( int i=tut3 1 1+tut3 1 2 ;i<100 ;i++)
randDizi3[i]=1;

tut3 2 1=(int)

(artanNotasayisi2/ (indisBosolmayannota2-1) *100) ;
for( int i1=100;i<100+tut3 2 1;i++)
randDizi3[1i]=3;

tut3 2 2=(int)
(azalanNotasayisi2/ (indisBosolmayannota2-1)*100) ;

for ( int 1i=100+tut3 2 1;
i<100+tut3 2 1+tut3 2 2; i++)
randDizi3[i]=-3;

tut3 2 3=(int)

(degismeyenNotasayisi2/ (indisBosolmayannota2-1)*100) ;
for( int i=100+tut3 2 1+tut3 2 2; i<200; i++)
randDizi3[i]=1;

Random sss2l=new Random/() ;

randSayi3=sss2l.nextInt (200) ;
System.out.print (" Yeni dolu nota artiyor mu azaliyor mu dedisiyor
mu: "+randDizi3[randSayi3]+"; rasgele sayi:"+randSayi3);

if (randDizi3 [randSayi3]==3)

System.out.print (" KA A KK yeni dolu nota
artiyor\n");

if (randDizi3 [randSayi3]==-3)

System.out.print (" KA A KK yeni dolu nota

azaliyor\n") ;

if (randDizi3 [randSayi3]==1)
System.out.print (" FAxxryeni dolu nota
dedismiyor\n") ;

rand Degismiyor=0;
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if (randDizil[randSayil]==3 && randDizi3[randSayi3]==1) //doluysa
ve dedismiyorsa
rand Degismiyor=1;

if (yepyenibesteNota[tsk].compareTo ("R") =0 &&
rand Degismiyor==1)//doluysa ve dedismiyorsa
{
tutCevircumleye () ;
yepyenibesteNota[tsk]=tut yepyenibesteNota;
}

if (yepyenibesteNota[tsk].compareTo ("R") !=0 && rand Degismiyor==0)
//doluysa ve artiyor ya da azaliyorsa

{

tut4 1 1=(int) (notaFarkdegl[1]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100);
for (int j=0; j<tutd 1 1 ;j++)
randDizi4d [j]=1;

tutd 1 2=(int) (notaFarkdegl[2]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100);

for (int j=tutd4 1 1;
j<tutd4 1 1+tutd 1 2 ;j++)

randDizi4[j]1=2;

tutd 1 3=(int) (notaFarkdegl[3]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100);

for (int j=tutd 1 1+tutd 1 2;
j<tutd4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3 ;j++)

randDizi4 [3]=3;

tut4 1 4=(int) (notaFarkdegl[4]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100);
for (int j=tut4 1 1+tut4 1 2+tutd 1 3;

j<tutd 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4 ;j++)
randDizi4[j]1=4;

tutd4 1 5=(int) (notaFarkdegl[5]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100);
for (int j=tut4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4;

j<tut4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5 ;j++)
randDizi4 [j]=5;

tut4 1 6=(int) (notaFarkdegl[6]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100) ;
for (int j=tut4 1 I1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5;

j<tut4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5S5+tutd 1 6 ;j++)
randDizi4[j]1=6;

tutd4 1 7=(int) (notaFarkdegl[7]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100);
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for (int j=tut4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 S5+tutd 1 6;

j<tut4 1 1+tutd4 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd4d 1 S5+tutd 1 6+tutd 1 7

P+ - - - - - - -
randDizi4[j]1=7;

tut4d 1 8=(int) (notaFarkdegl[8]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100);
for (int

j=tutd4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5+tutd 1 6+tutd 1 7;
j<tutd4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5S5+tutd 1 e6+tutd 1 7+t
utd 1 8 ;j++)

randDizi4[j]1=8;

tut4 1 9=(int) (notaFarkdegl[9]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100);
for (int

j=tutd4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5+tutd 1 6+tutd 1 7+t
utd 1 8;
j<tutd4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 S+tutd 1 e6+tutd 1 7+t
utd 1 8+tutd 1 9 ;j++)

randDizi4[3]1=9;

tut4 1 10=(int) (notaFarkdegl[10]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100);
for (int

j=tut4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5S+tutd 1 6+tutd 1 7+t
ut4d 1 8+tutd 1 9;
j<tutd4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5+tutd 1 6+tutd 1 7+t
utd 1 8+tutd 1 S9+tutd 1 10 ;j++)

randDizi4[3]1=10;

tut4d 1 11=(int) (notaFarkdegl[11]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100);
for (int

j=tut4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5S5+tutd 1 6+tutd 1 7+t
ut4d 1 8+tutd 1 S+tutd 1 10;
j<tutd4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 S5+tutd 1 e6+tutd 1 7+t
ut4 1 8+tutd 1 S+tutd 1 10+tutd 1 11 ;j++)

randDizid [j]=11;

tutd 1 12=(int) (notaFarkdegl[12]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100) ;
for (int

j=tut4 1 I1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5S5+tutd 1 6+tutd 1 7+t
ut4 1 8+tut4 1 O9+tut4d 1 10+tutd 1 11;
j<tutd4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 S5+tutd 1 6+tutd 1 7+t
ut4 1 8+tutd 1 S9+tut4 1 10+tutd 1 1l+tutd 1 12 ;j++)

randDizid [j]=12;

tut4 1 13=(int) (notaFarkdegl[13]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100) ;
for (int

j=tutd 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 S5+tutd 1 6+tutd 1 T+t
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ut4 1 8+tut4 1 9+tutd 1 10+tutd 1 1l+tutd 1 12;
j<tutd 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 S5+tutd 1 6+tutd 1 7+t
ut4 1 8+tutd 1 9+tutd 1 10+tutd 1 11l+tutd 1 12+tut4 113 ;9++4)

ranlezl4T T
tutd 1 14=(int) (notaFarkdegl[14]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100);
for (int

j=tutd4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5S5+tutd 1 6+tutd 1 7+t

ut4 1 8+tutd 1 S9+tut4 1 10+tutd 1 11+tutd 1 12+tutd 1 13;

j<tutd4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 S5+tutd 1 e6+tutd 1 7+t

ut4 1 8+tutd4 1 9+tutd4 1 10+tutd 1 11+tutd 1 12+tutd 1 13+tutd 1 14

PiEE) o o o o o o
randDizi4d [j]=14;

tutd 1 15=(int) (notaFarkdegl[15]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100);
for (int

j=tutd4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 S5+tutd 1 e6+tutd 1 7+t
utd 1 8+tut4 1 9+tut4 1 10+tut4 1 11+tut4 1 12+tut4 1 13+tut4 1 14
]<tut4_l_1+tut4_l_2+tut4_l_3+tut4_l_4+tut4_1_5+tut4_l_6+tut4_l_7+t
ut4d 1 8+tutd 1 O9+tutd 1 10+tutd 1 1l+tutd 1 12+tutd 1 13+tutd 1 14
+tutd 1 15 ;j++)

randDizi4[j]=15;

tut4 1 1l6=(int) (notaFarkdegl[16]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100);
for (int

j=tut4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5S5+tutd 1 6+tutd 1 7+t
ut4d 1 8+tutd 1 S+tutd 1 10+tutd 1 1l+tutd 1 12+tutd 1 13+tutd 1 14
+tutd4 1 15;
j<tut4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tut4 1 4+tutd 1 5+tutd 1 6+tutd 1 7+t
ut4 1 8+tutd 1 9+tutd 1 10+tut4 1 11+tut4 1 12+tut4 1 13+tut4 1 14
+tut4_l_15+tut4_l_l6 ,]++)

randDizi4[j]=16;

tut4d 1 17=(int) (notaFarkdegl[17]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100);
for (int

j=tut4 1 l+tut4 1 2+tut4 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5+tutd 1 6+tutd 1 7+t
utd 1 8+tutd 1 9+tutd 1 10+tutd 1 11+tutd 1 12+tutd 1 13+tutd 1 14
+tut4 1 15+tutd 1 16;
]<tut4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd4 1 5+tutd 1 6+tutd 1 7+t
ut4 1 8+tutd 1 9+tutd 1 10+tutd 1 1l+tutd 1 12+tut4 1 13+tut4 1 14
+tut471715+tut471716+tut471717 ,j++)

randDizi4[j]1=17;

tutd4 1 18=(int) (notaFarkdegl[18]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100);
for (int

j=tutd4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5+tutd 1 6+tutd 1 7+t
ut4 1 8+tut4 1 O9+tut4 1 10+tutd 1 1l+tutd 1 12+tutd 1 13+tutd 1 14
+tutd 1 15+tutd 1 16+tutd 1 17;
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j<tut4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5+tutd 1 6+tutd 1 7+t
ut4 1 8+tutd 1 9+tutd 1 10+tutd 1 1l+tutd 1 12+tutd 1 13+tutd 1 14
+tutd4 1 15+tut4 1 le+tutd 1 17+tutd 1 18 ;j++)

randDizi4[j]1=18;

tutd 1 19=(int) (notaFarkdegl[19]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100);
for (int

j=tutd4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5S5+tutd 1 6+tutd 1 7+t
ut4 1 8+tutd 1 S9+tut4 1 10+tutd 1 1l+tutd 1 12+tutd 1 13+tutd 1 14
+tut4 1 15+tut4 1 le+tutd 1 17+tutd 1 18;

j<tutd4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5S5+tutd 1 6+tutd 1 7+t
ut4d 1 8+tutd 1 OS+tutd 1 10+tutd 1 1l+tutd 1 12+tutd 1 13+tutd 1 14
+tutd4 1 15+tutd4 1 16+tutd 1 17+tutd 1 18+tutd 1 19 ;j++)

ranlezl4[ 1= 19
tutd 1 20=(int) (notaFarkdegl[20]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100);
for (int

j=tutd4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 S+tutd 1 e6+tutd 1 7+t

utd 1 8+tutd 1 9+tutd 1 10+tutd 1 1l+tutd 1 12+tutd 1 13+tutd 1 14

+tut4 1 15+tut4 1 16+tutd 1 17+tutd 1 18+tutd 1 19;

j<tutd4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 S5+tutd 1 6+tutd 1 7+t

ut4 1 8+tutd 1 9+tutd 1 10+tutd 1 1l+tutd 1 12+tutd 1 13+tutd 1 14

+tutd4 1 15+tutd 1 le+tutd 1 17+tutd 1 18+tutd 1 19+tutd 1 20 ;j++)
randDizi4[3]1=20;

tutd 1 21=(int) (notaFarkdegl[21]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100);
for (int

j=tut4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5S+tutd 1 6+tutd 1 7+t
ut4d 1 8+tutd 1 OS+tutd 1 10+tutd 1 1l+tutd 1 12+tutd 1 13+tutd 1 14
+tutd 1 15+tut4 1 16+tut4 1 17+tut4 1 18+tut4 1 19+tutd 1 20;
j<tut4 1 1+tut4 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5+tutd 1 6+tutd 1 7+t
ut4_l_8+tut4_l_9+tut4_l_lO+tut4_l_ll+tut4_l_12+tut4_l_l3+tut4_l_l4
+tutd 1 15+tutd 1 16+tutd 1 17+tutd 1 18+tutd 1 19+tutd 1 20+tutd
1 21 ;3++4)
randDizi4[j]=21;

tutd4d 1 22=(int) (notaFarkdegl[22]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[O])*lOO);
for (int

j=tutd4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 S5+tutd 1 6+tutd 1 7+t
utd 1 8+tut4 1 9+tutd 1 10+tutd 1 1l+tutd 1 12+tutd 1 13+tutd 1 14
+tut4 1 l5+tut4 1 l6+tut4 1 l7+tut4 1 18+tut4 1 l9+tut4 1 20+tut4
1 21;
j<tut4 1 1+tutd4 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5+tutd 1 6+tutd 1 7+t
utd 1 8+tutd 1 9+tutd 1 10+tutd 1 11+tutd 1 12+tutd 1 13+tutd 1 14
+tut471715+tut471716+tut471717+tut471718+tut471719+tut471720+tut47
1 21+tutd 1 22 ;j++)

randDizid [j]=22;

tutd 1 23=(int) (notaFarkdegl[23]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100);
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for (int
J=tutd4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 S5+tutd 1 6+tutd 1 7+t
ut4d 1 8+tut4 1 9+tutd 1 10+tutd 1 1l+tutd 1 12+tutd 1 13+tutd 1 14
+tutd4 1 15+tutd 1 16+tutd 1 17+tutd 1 18+tutd 1 19+tutd 1 20+tutd
1 21+tutd 1 22;
j<tutd4 1 1+tutd 1 2+tut4d 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5S5+tutd 1 6+tutd 1 7+t
ut4 1 8+tutd 1 9+tutd 1 10+tutd 1 1l+tutd 1 12+tutd 1 13+tutd 1 14
+tutd4 1 15+tutd 1 16+tutd 1 17+tutd 1 18+tutd 1 19+tutd 1 20+tutd
1 21+tutd 1 22+tutd 1 23 ;j++)

randDizi4[j]1=23;

tutd 1 24=(int) (notaFarkdegl[24]/ (indisBosolmayannotal-1-
notaFarkdegl[0])*100);
for (int

j=tutd4 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 S+tutd 1 e6+tutd 1 7+t
ut4 1 8+tutd 1 9+tutd 1 10+tutd 1 1l+tutd 1 12+tutd 1 13+tutd 1 14
+tutd4 1 15+tutd4 1 16+tutd 1 17+tutd 1 18+tutd 1 19+tutd 1 20+tutd
1 21+tutd 1 22+tutd 1 23;

j<tutd4 1 1+tut4 1 2+tutd 1 3+tutd 1 4+tutd 1 5+tutd 1 6+tutd 1 7+t
utd4 1 8+tutd 1 9+tutd 1 10+tutd 1 1l+tutd 1 12+tutd 1 13+tutd 1 14
+tutd4 1 15+tutd 1 le+tutd 1 17+tutd 1 18+tutd 1 19+tutd 1 20+tutd
1 21+tutd 1 22+tutd 1 23+tutd 1 24 ;j++)

randDizi4d [j]=24;

tutd 2 1=(int) (notaFarkdeg2[1]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100);
for (int J=100; Jj<100+tutd 2 1
Pjtt) S
randDizi4d [j]=1;
tutd 2 2=(int) (notaFarkdeg2[2]/ (indisBosolmayannota2-1-

notaFarkdeg2[0])*100) ;

for (int j=100+tutd 2 1;
j<100+tut4d 2 1+tutd 2 2 ;j++)

randDizi4d [j]=2;

tutd 2 3=(int) (notaFarkdeg2[3]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100) ;
for(int J=100+tut4 2 1+tutd 2 2; j<100+tutd 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3
Pt

randDizi4[j]1=3;

tutd 2 4=(int) (notaFarkdeg2[4]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100) ;
for (int J=100+tutd4d 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3;

3<100+tut4d 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4 ;j++)
randDizid[j]=4;

tutd 2 5=(int) (notaFarkdeg2[5]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100) ;

58



for (int §=100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4;
j<100+tutd 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 5 ;j++)
randDizi4[j]1=5;

tutd 2 6=(int) (notaFarkdeg2[6]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100) ;
for (int j=100+tutd4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 5;

j<100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 S+tutd 2 6 ;j++)
randDizid [j]=6;

tutd 2 7=(int) (notaFarkdeg2[7]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100) ;
for (int

3J=100+tutd4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 5+tutd 2 6;
j<100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 5+tutd 2 6+tutd 2
T r3+)

randDizi4d [j]=7;

tut4d 2 8=(int) (notaFarkdeg2[8]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100) ;
for (int

j=100+tutd 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 S5+tutd 2 o+tutd 2
7;
j<100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 S5+tutd 2 6+tutd 2
_T7+tutd 2 8 ;j++)
randDizi4[3]=8;

tut4 2 9=(int) (notaFarkdeg2[9]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100) ;
for (int

j=100+tutd 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 5+tutd 2 6+tutd 2
_T+tutd 2 8;
j<100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 S5+tutd 2 6+tutd 2
_7+tutd 2 8+tutd 2 9 ;j++)

randDizid [j]=9;

tut4d 2 10=(int) (notaFarkdeg2[10]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100) ;
for (int

j=100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 5+tutd 2 6+tutd 2
_7+tut4 2 8+tutd 2 9;
j<100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 5+tutd 2 6+tutd 2
_7+tutd 2 8+tutd 2 9+tutd 2 10 ;J++)

randDizi4[j]1=10;

tut4d 2 11=(int) (notaFarkdeg2[11]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100) ;
for (int

j=100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 5+tutd 2 6+tutd 2
_T+tut4d 2 8+tutd 2 9+tutd 2 10;
j<100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 S5+tutd 2 6+tutd 2
_7T+tut4d 2 8+tutd 2 9+tut4d 2 10+tutd 2 11 ;j++)

randDizid [j]=11;
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tutd 2 12=(int) (notaFarkdeg2[12]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100) ;

for (int
j=100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 5+tutd 2 6+tutd 2

7+tutd 2 8+tutd 2 9+tutd 2 10+tutd 2 11;
j<100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 5+tutd 2 _6+tutd 2
_7+tut4_2_8+tut4_2_9+tut4_2_lO+tut4_2_11+tut4_2_12 j++)

randDizid [j]=12;

tutd 2 13=(int) (notaFarkdeg2[13]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100) ;
for (int

j=100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 S5+tutd 2 6+tutd 2
7+tutd 2 8+tutd 2 9+tutd 2 10+tutd 2 11+tut4 2 12;
]<lOO+tut4 2 1+tut4d 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 S+tutd 2 6+tutd 2
_7+tut4_2_8+tut4_2_9+tut4_2_lO+tut4_2_l1+tut4_2_l2+tut4_2_l3 ,j++)
randDizi4[3]=13;

tutd 2 14=(int) (notaFarkdeg2[14]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100) ;
for (int

j=100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 S5+tutd 2 6+tutd 2
7+tutd 2 8+tutd 2 9+tutd 2 10+tutd 2 11+tut4 2 12+tut4 2 _13;
]<lOO+tut4 2 l+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 5+tutd 2 6t+tutd 2
7+tutd 2 8+tutd 2 9+tutd 2 lO+tut4 2 ll+tut4 2 12+tut4 2 l3+tut4
2 14 ]++)
randDizi4[j]=14;

tutd 2 15=(int) (notaFarkdeg2[15]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100) ;
for (int

j=100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 S5+tutd 2 6+tutd 2
T+tutd 2 8+tut4 2 9+tutd 2 lO+tut4 2 ll+tut4 2 12+tut4 2 l3+tut4
2 14;
]<lOO+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 S5+tutd 2 6+tutd 2
T7+tutd 2 8+tut4 2 9+tut4 2 10+tut4 2 11+tut4 2 12+tut4 2 13+tut4
2 14+tut4 2 15 ,j++)
randDizid [j]=15;

tutd 2 16=(int) (notaFarkdeg2[16]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100) ;
for (int

j=100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 5+tutd 2 6+tutd 2
T+tutd 2 8+tut4 2 9+tut4 2 lO+tut4 2 ll+tut4 2 l2+tut4 2 l3+tut4
2 14+tutd 2 15;
j<100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 5+tutd 2 6+tutd 2
T+tutd 2 8+tut4 2 9+tut4 2 10+tutd 2 ll+tut4 2 l2+tut4 2 l3+tut4
2 l4+tut4 2 l5+tut4 2 16 ,]++)
randDizid[j]=16;

tutd 2 17=(int) (notaFarkdeg2[17]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100) ;
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for (int
j=100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 5+tutd 2 6+tutd 2

7+tutd 2 8+tutd 2 9+tutd 2 10+tut4 2 11l+tut4 2 12+tut4 2 13+tut4
2_14+tut4_2_15+tut4_2_16
j<100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 5+tutd 2 6+tutd 2
_7+tutd 2 8+tutd 2 9+tutd 2 10+tutd 2 1l+tutd 2 12+tutd 2 13+tutd
2 l4+tutd 2 15+tutd 2 16+tutd 2 17 ;j++)

randDizid[j]1=17;

tutd 2 18=(int) (notaFarkdeg2[18]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100) ;
for (int

j=100+tutd 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 S5+tutd 2 6+tutd 2

_7+tutd 2 8+tutd 2 9+tutd 2 10+tutd 2 1l+tutd 2 12+tutd 2 13+tutd

2 l4+tutd 2 15+tutd 2 16+tutd 2 17;

j<100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 5+tutd 2 6+tutd 2

_7+tutd 2 8+tutd 2 9+tutd 2 10+tutd 2 1l+tutd 2 12+tutd 2 13+tutd

2 l4+tut4 2 15+tutd 2 16+tutd 2 17+tutd 2 18 ;j++)
randDizi4[3]=18;

tutd 2 19=(int) (notaFarkdeg2[19]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100) ;
for (int

j=100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 S5+tutd 2 6+tutd 2
_7+tut4d 2 8+tutd 2 9+tutd 2 10+tutd 2 11+tutd 2 12+tutd 2 13+tutd
2 14+tut4 2 15+tutd 2 le+tutd 2 17+tutd 2 18;

j<100+tutd 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 S5+tutd 2 6+tutd 2
_7+tut4d 2 8+tutd 2 9+tut4d 2 10+tutd 2 1l+tutd 2 12+tutd 2 13+tutd
2 14+tutd 2 15+tutd 2 le+tutd 2 17+tutd 2 18+tut4_2_19 ;J++)

ranlezl4[ 1=19;
tutd 2 20=(int) (notaFarkdeg2[20]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100) ;
for (int

j=100+tutd 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 5S5+tutd 2 6+tutd 2
_7+tut4d 2 8+tutd 2 9+tut4d 2 10+tutd 2 1l+tutd 2 12+tutd 2 13+tutd
2 1l4+tutd 2 15+tutd 2 1le6+tutd 2 17+tutd 2 18+tutd 2 19;
j<100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 S5+tutd 2 6+tutd 2
_7+tut4d 2 8+tutd 2 9+tutd 2 10+tutd 2 11+tutd 2 12+tutd 2 13+tutd
2 1l4+tutd 2 15+tutd 2 lo+tutd 2 17+tutd 2 18+tutd 2 19+tutd 2 20
;§++) - - - - - -
randDizi4[j]1=20;

tutd4 2 21=(int) (notaFarkdeg2[21]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[O])*lOO);
for (int

j=100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 S5+tutd 2 6+tutd 2
7+tutd 2 8+tutd 2 9+tutd 2 10+tutd 2 1l+tutd 2 12+tutd 2 13+tut4
2714+tut472715+tut472716+tut472717+tut472718+tut472719+tut472720
j<100+tut4 2 1+tutd4 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 5+tutd 2 6+tutd 2
T7+tutd 2 8+tut4 2 9+tutd 2 10+tutd 2 1l+tutd 2 12+tutd 2 13+tutd
2 l4+tutd 2 15+tut4 2 16+tut4 2 17+tut4 2 18+tut4 2 19+tut4 2 20+t
ut4_2_21 G4t
randDizid [j]=21;
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tutd 2 22=(int) (notaFarkdeg2[22]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100) ;
for (int
j=100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 5S5+tutd 2 6+tutd 2
_7+tutd 2 8+tutd 2 9+tutd 2 10+tutd 2 11+tutd 2 12+tutd 2 13+tutd
2 l4+tutd 2 15+tutd 2 16+tutd 2 17+tutd 2 18+tutd 2 19+tutd 2 20+t
utd 2 21;
j<100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 5+tutd 2 6+tutd 2
_7+tutd 2 8+tutd 2 9+tutd 2 10+tutd 2 1l+tutd 2 12+tutd 2 13+tutd
2 l4+tutd 2 15+tutd 2 16+tutd 2 17+tutd 2 18+tutd 2 19+tutd 2 20+t
utd 2 21+tutd 2 22 ;j++)

randDizid [j]=22;

tutd 2 23=(int) (notaFarkdeg2[23]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100) ;
for (int

j=100+tutd 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 S5+tutd 2 o+tutd 2
_7+tutd 2 8+tutd 2 9+tutd 2 10+tutd 2 1l+tutd 2 12+tutd 2 13+tutd
2 l4+tutd 2 15+tutd 2 16+tutd 2 17+tutd 2 18+tutd 2 19+tutd 2 20+t
utd 2 21+tutd 2 22;

j<100+tutd 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 S5+tutd 2 o+tutd 2
_7+tutd 2 8+tutd 2 9+tutd 2 10+tutd 2 1l+tutd 2 12+tutd 2 13+tutd
2 14+tutd 2 15+tutd 2 le+tutd 2 17+tutd 2 18+tutd 2 19+tutd 2 20+t
utd 2 21+tutd 2 22+tutd 2 23 ;j++)

randDizi4[j]=23;

tutd 2 24=(int) (notaFarkdeg2[24]/ (indisBosolmayannota2-1-
notaFarkdeg2[0])*100) ;
for (int

j=100+tutd 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 S5+tutd 2 6+tutd 2
_7+tut4d 2 8+tutd 2 9+tut4d 2 10+tutd 2 1l+tutd 2 12+tutd 2 13+tutd
2 14+tutd 2 15+tutd 2 1e6+tutd 2 17+tutd 2 18+tutd 2 19+tutd 2 20+t
utd 2 21+tutd 2 22+tutd 2 23;

j<100+tut4 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd 2 4+tutd 2 S5+tutd 2 6+tutd 2
_7+tut4d 2 8+tutd 2 9+tutd 2 10+tutd 2 1l+tutd 2 12+tutd 2 13+tutd
2 14+tutd 2 15+tutd 2 1l6+tutd 2 17+tutd 2 18+tutd 2 19+tutd 2 20+t
utd 2 21+tutd 2 22+tutd 2 23+tutd 2 24 ;j++)

randDizi4[j]=24;

Random sss31l=new Random() ;

randSayid4=sss31.nextInt (200) ;
System.out.println (" Yeni dolu notanin dedisme miktari:
"+randDizi4 [randSayi4]+"; rasgele sayi:"+randSayid);

}

//Bu kisimda onceki ac¢iklamalar paralelinde yeni nota icin 0'den
200'e kadar secimler yapilmakta ve yeni nota doluysa, yeni notanin
bir oOnceki notayla deder olarak artan mi azalan mi yoksa ayni mi
oldugu belirlenir. (Bu islem yapilirken daha onceki aciklamalarain
da paralelinde art arda iki notanin dederlerinin artan mi azalan
m1 yoksa ayni mi oldugunun yodunluduna bakilir.)
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if (yepyenibesteNota[tsk].compareTo ("R") =0 &&
randDizi3 [randSayi3]==3)//artiyorsa
{

yepyenibesteGec nota[tsk]=tut yepyenibesteGec nota+randDizid4[randS
ayid];

tut yepyenibesteGec nota=yepyenibesteGec notal[tsk];
yepyenibestenotaCevircumleye () ;
tutCevircumleye () ;

}

if (yepyenibesteNota[tsk] .compareTo ("R") !=0 &&
randDizi3[randSayi3]== -3)//azaliyorsa

{
yepyenibesteGec nota[tsk]=tut yepyenibesteGec nota-
randDizi4 [randSayid];

tut yepyenibesteGec nota=yepyenibesteGec notal[tsk];
yepyenibestenotaCevircumleye () ;
tutCevircumleye () ;

if (randDizil[randSayil]==3) //doluysa
{

tut5 1 1=(int) (sayBosolmayanuzunlukl[1l]/bosOlmayaninsayisil*100);
for (int j=0; j<tutb 1 1 ;j++)
randDizi5[3]1=1;

tut5 1 2=(int)
(sayBosolmayanuzunlukl [2] /bosOlmayaninsayisil*100) ;

for (int j=tutd5 1 1;
Jj<tutd 1 1+tutdS 1 2 ;j++)

randDizi5[j]1=2;

tut5 1 3=(int) (sayBosolmayanuzunlukl[4]/bosOlmayaninsayisil*100);
for (int j=tut5 1 1+tut5 1 2;
j<tutb5 1 1+tutd 1 2+tutd 1 3 ;j++)
randDizi5[j]1=3;

tut5 1 4=(int) (sayBosolmayanuzunlukl[8]/bosOlmayaninsayisil*100);
for (int j=tut5 1 1+tut5 1 2+tutd5 1 3;
j<tut5 1 I+tutd5 1 2+tutd5 1 3+tutd 1 4 ;j++)

randDizi5[j]1=4;

tut5 1 5=(int)

(sayBosolmayanuzunlukl [16] /bosOlmayaninsayisil*100) ;
for (int

j=tut5 1 1+tut5 1 2+tut5 1 3+tut5 1 4; j<100 ;j++)
randDizi5[j]1=5;
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tut5 2 1=(int) (sayBosolmayanuzunluk2[1l]/bosOlmayaninsayisi2*100);
for (int 3=100; j<100+tutb 2 1

FJ+T) o
randDizi5[j1=1;

tut5 2 2=(int) (sayBosolmayanuzunluk2[2]/bosOlmayaninsayisi2*100);
for (int j=100+tutd 2 1;
j<100+tut5 2 14+tutb5 2 2 ;j++)
randDizi5[j]1=2;

tut5 2 3=(int) (sayBosolmayanuzunluk2[4]/bosOlmayaninsayisi2*100);
for(int J=100+tut5 2 1+tut5 2 2; J<100+tut5 2 1+tut5 2 2+tutd5 2 3
PJ+T)

randDizi5[j]1=3;

tut5 2 4=(int) (sayBosolmayanuzunluk2[8]/bosOlmayaninsayisi2*100);

for (int J=100+tutb5 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3;
j<100+tut5 2 1+tut5 2 2+tut5 2 3+tut5 2 4 ;j++)
randDizi5[j]1=4;

tut5 2 5=(int)

(sayBosolmayanuzunluk2[16] /bosOlmayaninsayisi2*100) ;
for (int

J=100+tutS5 2 1+tutd 2 2+tutd 2 3+tutd5 2 4; j<200 ;j++)
randDizi5[3]1=5;

Random sss4l=new Random() ;

randSayi5=sss4l.nextInt (200);
System.out.println (" Yeni dolu notanin uzunlugu:
"+randDizi5[randSayi5]+"; rasgele sayi:"+randSayi5);

}

if (yepyenibesteNota[tsk] .compareTo ("R") !=0 &&
randDizi5[randSayi5]==1)
yepyenibesteUzunluk[tsk]="s"

if (yepyenibesteNota[tsk].compareTo ("R") !=0 &&
randDizi5[randSayi5]==2)
yepyenibesteUzunluk [tsk]="1"

if (yepyenibesteNota[tsk].compareTo ("R") !'=0 &&
randDizi5[randSayi5]==3)
yepyenibesteUzunluk[tsk]="qg";

if (yepyenibesteNota[tsk].compareTo ("R") !'=0 &&

randDizi5[randSayi5]==4)
yepyenibesteUzunluk[tsk]="h";
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if (yepyenibesteNota[tsk].compareTo ("R") !=0 &&
randDizi5[randSayi5]==5)

yepyenibesteUzunluk [tsk]="w"
//Bu kisimda onceki aciklamalar paralelinde yeni nota ic¢in 0'den
200'e kadar secimler yapilmakta ve yeni nota doluysa, yeni notanin
bir oOnceki notayla defer olarak artan mi azalan mi1 yoksa ayni mi
oldudu belirlenmisse, eJer deJismemisse Onceki notayla ayni deger
verilir, eder artmis ya da azalmissa ne kadar dedistigi oransal
olarak rasgele secim vyaptirilir ve yeni bulunan deder eger
artmissa yeni bestenin bir Onceki notasina ilave edilir, eger
azalmissa ¢ikarilir. Yeni nota deJer stringi belirlenmektedir.. Bu
arada yeni bestenin nota uzunluk stringi de oransal olarak ayni
yontemle belirlenmektedir.

System.out.println (" Yeni bestenin "+tsk+". notasi:
"+yepyenibesteNota[tsk]+yepyenibesteUzunluk[tsk]+"\n");

++tsk;
//Bu kisimda tsk dedgeri 1 arttirilmaktadir. (Yani yeni Dbestenin
bir sonraki notasina gegilir.)

}

65



