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MUZIKTEN GORSELE: INSAN VE YAPAY ZEKA DUYGU ALGISININ
KARSILASTIRMALI INCELEMESI

OZET

Miizik, insanlar lizerinde farkli duygusal etkiler olusturabilen giiclii bir iletisim
aracidir. Bu nedenle miiziklerden duygu ¢ikarimi (Music Emotion Recognition -
MER), son yillarda yapay zeka ve miizik bilgi erisimi alanlarinda 6nemli bir
arastirma konusu haline gelmistir. Bu ¢alismada miizik duygu analizi problemi derin
O6grenme, multimodal yapay zeka ve iiretken yapay zeka teknolojileri kullanilarak
incelenmistir.

Calisma kapsamimnda DEAM (Database for Emotional Analysis of Music) veri seti
kullanilmis ve miiziklerden Valence—Arousal degerlerinin tahmini amaciyla CNN,
CRNN, Transformer ve hibrit mimariler gelistirilmistir. Modellerin performanslarini
artirmak amaciyla agirlikli ensemble yaklagimi uygulanmigtir. Model performanslari
RMSE, MAE, Pearson Korelasyon Katsayis1 ve Concordance Correlation Coefficient
(CCC) metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir.

Yapay zeka modellerinin sonuglarini insan algisiyla karsilagtirabilmek amaciyla
cevrim i¢i anket calismasi gerceklestirilmigtir. Katilimcilardan elde edilen duygu
degerlendirmeleri normalize edilerek Valence—Arousal uzayma doniistiiriilmiis ve
insan duygu profilleri olusturulmustur. Ayrica Google Gemini 2.5 Flash modeli
kullanilarak ayni miizik parcalart {izerinde multimodal duygu analizleri
gergeklestirilmis ve sonuglar insan degerlendirmeleri ile karsilagtirilmistir.

Calismanin  0zgiin katkilarindan biri olarak Emotion-to-Art Engine sistemi
gelistirilmistir. Bu sistem, kullanic1 anketlerinden elde edilen duygu dagilimlarim
analiz ederek Emotion Profile, Art DNA, Color DNA ve Composition DNA yapilar
olusturmakta ve bu bilgileri kullanarak FLUX.I1-schnell modeli aracilifiyla soyut
sanat eserleri iiretmektedir. Boylece miiziklerden elde edilen duygu verileri yalnizca
sayisal ciktilar olarak degil, aym1 zamanda gorsel sanat eserleri olarak da temsil
edilebilmektedir.

Elde edilen sonuglar, ensemble yaklagiminin tekil modellerden daha basarili
performans gosterdigini ve yapay zeka modellerinin insan duygu algisina belirli
Ol¢iide yaklasabildigini gostermektedir. Ayrica multimodal yapay zeka sistemleri ve
tiretken sanat yaklasimlarinin miizik duygu analizi alanina yeni aragtirma firsatlar
sundugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Miizik Duygu Analizi, Music Emotion Recognition, Derin
Ogrenme, CNN, CRNN, Transformer, Ensemble Learning, Gemini, Uretken Yapay
Zeka, Emotion-to-Art Engine, FLUX.



FROM MUSIC TO VISUALS: A COMPARITIVE STUDY OF HUMAN AND
ARTIFICIAL INTELLIGENCE EMOTION PERCEPTION

ABSTRACT

Music is a powerful medium that can evoke a wide range of emotional responses in
listeners. Therefore, Music Emotion Recognition (MER) has become an important
research area in artificial intelligence and music information retrieval. In this study,
the problem of music emotion recognition is investigated using deep learning,
multimodal artificial intelligence, and generative Al technologies.

The DEAM (Database for Emotional Analysis of Music) dataset was employed, and
several deep learning architectures including Convolutional Neural Networks (CNN),
Convolutional Recurrent Neural Networks (CRNN), Transformer-based models, and
hybrid architectures were developed to predict Valence and Arousal values from
music signals. In addition, a weighted ensemble approach was implemented to
improve prediction performance. Model performance was evaluated using RMSE,
MAE, Pearson Correlation Coefficient, and Concordance Correlation Coefficient
(CCC) metrics.

To compare artificial intelligence predictions with human perception, an online
survey study was conducted. Participants' emotional evaluations were normalized
and transformed into the Valence—Arousal space to generate human emotion profiles.
Furthermore, multimodal emotion analysis was performed using Google Gemini 2.5
Flash, and the obtained results were compared with human evaluations.

As one of the original contributions of this thesis, an Emotion-to-Art Engine was
developed. The system analyzes emotional distributions obtained from survey
responses and generates Emotion Profiles, Art DNA, Color DNA, and Composition
DNA structures. These outputs are then utilized by the FLUX.1-schnell generative
model to create abstract artworks representing the emotional characteristics of music.
Consequently, emotional information extracted from music is represented not only as
numerical predictions but also as visual artistic outputs.

The experimental results demonstrate that ensemble learning approaches outperform
individual models and that artificial intelligence systems can approximate human
emotional perception to a certain extent. Moreover, the findings indicate that
multimodal Al systems and generative art frameworks provide promising
opportunities for future research in music emotion recognition.

Keywords: Music Emotion Recognition, Deep Learning, CNN, CRNN,
Transformer, Ensemble Learning, Gemini, Generative Artificial Intelligence,
Emotion-to-Art Engine, FLUX.



1. GIRIS

Problem Tanimi

Miizik, insan yagaminda yalnizca estetik bir unsur degil, ayn1 zamanda bireylerin
duygusal durumlarmm etkileyen giiclii bir iletisim ve ifade aracidir. Insanlar
dinledikleri miizikler araciligiyla mutluluk, huzur, heyecan, nostalji, melankoli ve
hiiziin gibi ¢ok ¢esitli duygular yasamaktadir. Bu nedenle miizigin insanlar iizerinde
olusturdugu duygusal etkilerin anlagilmasi; psikoloji, norobilim, miizikoloji ve
bilgisayar bilimi gibi farkli disiplinlerin ortak ilgi alan1 haline gelmistir.

Dijital miizik platformlarinin yayginlasmasiyla birlikte milyonlarca miizik pargasinin
otomatik olarak analiz edilmesi ihtiyaci ortaya c¢ikmistir. Ozellikle miizik 6neri
sistemleri, kisisellestirilmis ¢alma listeleri, terapi uygulamalari, egitim teknolojileri
ve insan-bilgisayar etkilesimi alanlarinda miizigin duygusal iceriginin dogru bigimde
belirlenmesi 6nemli bir gereksinim haline gelmistir. Bu ihtiya¢ dogrultusunda gelisen
Miizikten Duygu Tanima (Music Emotion Recognition — MER) alani, miizik
parcalarinin insanlar iizerinde olusturdugu duygusal etkileri yapay zeka yontemleri
yardimiyla tahmin etmeyi amaglamaktadir.

Ancak miizikten duygu ¢ikarimi problemi, yalnizca ses sinyalinin analiz
edilmesinden ibaret degildir. Cilinkii miizik algis1 biiyiik Ol¢lide 6znel bir yapiya
sahipti. Ayn1 miizik pargast farkli bireylerde farkli duygusal tepkiler
olusturabilmektedir. Bir kisinin huzurlu olarak degerlendirdigi bir eser, bagka bir kisi
tarafindan melankolik veya nostaljik olarak algilanabilmektedir. Bu durum, miizik
duygu analizinin yalnmizca akustik Ozellikler iizerinden agiklanamayacagini ve
bireysel deneyimlerin, kiiltiirel gegmisin ve kisisel duygu durumunun da énemli rol
oynadigini gostermektedir.

Son yillarda derin 6grenme yoOntemlerinin gelismesiyle birlikte Evrisimsel Sinir
Aglar1 (CNN), Evrisimsel Tekrarlayan Sinir Aglart (CRNN) ve Transformer tabanli
modeller miizik duygu analizinde yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Bununla
birlikte multimodal tiretken yapay zeka sistemleri de ses verisini dogrudan
yorumlayabilme yetenekleri sayesinde bu alanda yeni aragtirma firsatlar
sunmaktadir. Ozellikle Google Gemini gibi biiyiik 6l¢ekli multimodal modeller, ses
icerigini  analiz ederek miizigin olusturdugu duygusal etkiler hakkinda
degerlendirmelerde bulunabilmektedir.

Literatiirde insan algisi, derin Ogrenme modelleri ve multimodal yapay zeka
sistemlerini ayn1 calisma kapsaminda karsilagtirmali olarak inceleyen arastirmalar
sinirli sayidadir. Ayrica mevcut ¢alismalarin biiylik boliimii duygu tahmini tizerinde



yogunlasirken, elde edilen duygu bilgilerinin gdrsel sanat {liretimine doniistiiriilmesi
ve yaratici yapay zeka sistemleriyle biitlinlestirilmesi yeterince ele alinmamistir.

Bu calisma, s6z konusu eksiklikleri gidermeyi amaglayan biitiinlesik bir yaklagim
sunmaktadir. insan katilimcilardan elde edilen duygu verileri, derin 6grenme tabanli
miizik duygu analizi modelleri ve multimodal yapay zeka sistemleri ortak bir
cercevede degerlendirilmis; elde edilen duygu profilleri iiretken yapay zeka
modelleri kullanilarak goérsel sanat eserlerine doniistiiriilmiistiir. Boylece miizik,
duygu analizi ve liretken yapay zeka alanlarii bir araya getiren disiplinlerarasi bir
sistem gelistirilmistir.

Calhismanin Amaci

Bu calismanin temel amaci, miizik parcalarinin insanlar iizerinde olusturdugu
duygusal etkileri analiz etmek, yapay zeka modellerinin bu duygusal etkileri ne
Olclide tahmin edebildigini incelemek ve elde edilen sonuglar karsilastirmali olarak
degerlendirmektir.

Bu amag¢ dogrultusunda 6ncelikle DEAM veri seti kullanilarak farkli derin 6grenme
modelleri egitilmis ve miizik parcalarinin Valence—Arousal (VA) degerleri tahmin
edilmistir. Daha sonra insan katilimcilardan elde edilen anket verileri kullanilarak
miiziklerin insanlar tizerinde olusturdugu duygusal etkiler sayisal hale getirilmis ve
yapay zeka tahminleriyle karsilagtirilmistir.

Calismanin bir diger amaci, Google Gemini 2.5 Flash modeli gibi yapay zeka
sistemlerinin miizik duygu analizindeki performansini incelemek ve insan algisina
olan yakinligini1 degerlendirmektir.

Bunlara ek olarak ¢aligma kapsaminda gelistirilen Emotion-to-Art Engine sistemi ile
miiziklerden elde edilen duygu profilleri kullanilarak 6zgilin sanat temsilleri
olusturulmus ve FLUX.l-schnell modeli araciligiyla soyut sanat gorselleri
tiretilmistir. Boylece miizik duygu analizinden elde edilen sonuglar yalnizca sayisal
degerlendirmelerle smirli kalmamis, yaratici yapay zeka uygulamalarina da
doniistlirilmiistir.

Calismamin Kapsami

Bu calisma kapsaminda miizik duygu analizi problemi insan algisi ve yapay zeka
perspektiflerinden ele alinmaistir.

Aragtirmada;

e DEAM veri seti kullanilmistir.
e (NN, CRNN, Transformer ve Ensemble tabanli derin 6grenme modelleri
gelistirilmistir.



Insan katilimcilardan elde edilen anket verileri analiz edilmistir.

Google Gemini 2.5 Flash modeli kullanilarak ses tabanli duygu

degerlendirmeleri gerceklestirilmistir.

Streamlit tabanli etkilesimli bir analiz platformu gelistirilmistir.

Insan, yapay zeka modelleri ve Gemini ¢iktilar1 karsilastirilmustir,

Emotion-to-Art Engine mimarisi gelistirilmistir.

FLUX.1-schnell modeli kullanilarak duygu temelli soyut sanat gorselleri

tretilmistir.

e Analiz ge¢cmislerinin saklanabilmesi amactyla DynamoDB tabanli bir kayit
sistemi kullanilmistir.

Bu kapsamda gelistirilen sistem, miizik duygu analizi, insan-yapay zeka
karsilastirmasi1 ve iiretken sanat {iretimi siireglerini tek platform altinda birlestiren
biitiinlesik bir yap1 sunmaktadir.

2. LITERATUR OZETIi

Miizik duygu analizi (Music Emotion Recognition — MER), miizik parcalarinin
insanlar iizerinde olusturdugu duygusal etkilerin otomatik yontemlerle belirlenmesini
amaclayan disiplinleraras1 bir arastirma alanidir. Son yillarda dijital miizik
platformlarinin yayginlagsmasi ve yapay zeka teknolojilerindeki gelismeler sayesinde
bu alana olan ilgi 6nemli 6l¢iide artmustir.

Miizikte duygu modelleme konusunda yapilan ¢alismalar incelendiginde iki temel
yaklagim One cikmaktadir. Bunlardan ilki mutluluk, {iziintii, 6tke ve korku gibi
onceden tanimlanmis duygu kategorilerini kullanan ayrik (discrete) modellerdir.
Ikinci yaklasim ise duygular siirekli bir uzayda temsil eden boyutsal (dimensional)
modellerdir. Zentner, Grandjean ve Scherer (2008) tarafindan gelistirilen Geneva
Emotional Music Scale (GEMS), miizige 6zgii duygular1 tanimlayarak geleneksel
duygu smiflandirmalarinin 6tesine gecen Onemli g¢alismalardan biridir. GEMS
modeli; huzur, hayranlik, nostalji ve giliclenme gibi miizige 06zgii duygusal
deneyimleri tanimlayarak miizik psikolojisi alaninda 6nemli katkilar sunmustur.

Boyutsal duygu modelleri igerisinde en yaygin kullanilan yaklagim Russell (1980)
tarafindan onerilen Valence—Arousal (VA) modelidir. Bu modelde valence boyutu
duygunun olumlu veya olumsuz olma derecesini, arousal boyutu ise duygunun enerji
seviyesini temsil etmektedir. Eerola ve Vuoskoski (2011), miizik duygu analizinde
kullanilan ayrik ve boyutsal duygu modellerini karsilastirmis ve o6zellikle miizik
uyaranlarinin degerlendirilmesinde Valence—Arousal modelinin daha tutarli ve
giivenilir sonuglar verdigini gostermistir. Bu nedenle giinlimiizde miizik duygu
analizi caligmalarinin biiylik bolimii VA modeli tizerine kurulmaktadr.



Miizik duygu analizi alaninda kullanilan veri setleri arasinda DEAM (Database for
Emotional Analysis of Music) veri seti 6nemli bir yere sahiptir. Aljanaki, Yang ve
Soleymani (2017) tarafindan gelistirilen bu veri seti, miizik parcalari igin siirekli
Valence ve Arousal etiketleri sunmasi nedeniyle derin 6grenme tabanli ¢alismalarin
biliylik bolimiinde kullanilmaktadir. Veri seti, farkli miizik tiirlerinden olusan
1800’den fazla parcayi icermekte ve her parga icin ¢ok sayida katilimcinin duygu
degerlendirmelerini barindirmaktadir.

Derin 6grenme yontemlerinin gelismesiyle birlikte Evrisimsel Sinir Aglan
(Convolutional Neural Networks — CNN) miizik duygu analizinde yaygin olarak
kullanilmaya baslanmistir. CNN modelleri, mel-spektrogram temsilleri iizerinden
miizik sinyalindeki akustik Oriintiileri  68renebilmekte ve duygu tahmini
gerceklestirebilmektedir. Choi ve arkadaslar1 (2017), derin CNN mimarilerinin
miizik bilgi erisimi problemlerinde etkili sonuglar iirettigini gostermistir. Benzer
sekilde Kim ve arkadaglar1 (2019), CNN tabanli modellerin miizik duygu analizi
problemlerinde geleneksel makine Ogrenmesi yontemlerine goére daha basaril
performans sergiledigini rapor etmistir.

CNN mimarilerinin zamansal bagimliliklar1 modelleme konusunda sinirli kalmasi
nedeniyle arastirmacilar CNN ve tekrarlayan sinir aglarini birlestiren hibrit yapilara
yonelmistir. Bu kapsamda gelistirilen Convolutional Recurrent Neural Network
(CRNN) mimarileri, CNN katmanlar1 ile akustik 6zellikleri 6grenirken LSTM veya
BiLSTM katmanlar1 ile zamansal iliskileri modelleyebilmektedir. Oramas ve
arkadaslar1 (2018), CRNN mimarilerinin miizik analizi problemlerinde CNN
modellerine kiyasla daha giiclii zamansal temsil yetenegi sundugunu gostermistir.

Son yillarda dikkat mekanizmasi1 (attention mechanism) temelli Transformer
mimarileri de ses isleme alaninda kullanilmaya baglanmistir. Vaswani ve arkadaslar
(2017) tarafindan Onerilen Transformer mimarisi, uzun menzilli bagimliliklart
Ogrenebilme yetenegi sayesinde dogal dil isleme alaninda Onemli basarilar elde
etmis, daha sonra ses isleme problemlerine uyarlanmistir. Gong ve arkadaslari (2021)
tarafindan gelistirilen Audio Spectrogram Transformer (AST) modeli, ses
siniflandirma problemlerinde basarili sonuglar elde etmis ve Transformer tabanli
yaklasimlarin ses alaninda uygulanabilirligini géstermistir.

MER alanindaki veri setleri, kullanilan 6znitelikler, degerlendirme metrikleri ve
giincel yontemler {izerine kapsamli bir inceleme Han ve arkadaglar1 (2022) tarafindan
gerceklestirilmistir. Bu ¢alisma, miizik duygu analizi alanindaki giincel egilimleri
ortaya koymus ve ozellikle derin 6grenme tabanli yontemlerin son yillarda baskin
hale geldigini gostermistir.

Biiyiik dil modelleri ve multimodal yapay zeka sistemlerinin gelismesiyle birlikte
miizik duygu analizinde yeni arastirma alanlar1 ortaya ¢ikmistir. Google Gemini ve
GPT tabanli sistemler ses, goriintii ve metin gibi farkli veri tiirlerini birlikte
isleyebilmektedir. Ancak mevcut literatiirde multimodal biiyiik dil modellerinin
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miizik duygu analizi performansim1 insan algist ve geleneksel derin Ogrenme
modelleri ile dogrudan karsilastiran ¢aligma sayist oldukga sinirhdir.

Ayrica literatiirdeki c¢aligmalarin biiyilk boliimii yalnizca duygu tahmini {izerine
odaklanmakta, elde edilen duygu bilgilerinin iiretken yapay zeka sistemleri
kullanilarak gorsel sanat iiretimine doniistiiriilmesi incelenmemektedir. Son yillarda
Stable Diffusion, Midjourney ve FLUX gibi iretken goriinti modellerinin
yayginlagmasiyla birlikte duygu temelli sanat iiretimi arastirmalar1 ortaya ¢ikmaya
baslamis olsa da miizik duygu analizi, insan algisi, derin 6grenme modelleri ve
iiretken sanat sistemlerini ayn1 platformda biitlinlestiren ¢aligsmalar oldukca sinirhdir.

Bu c¢alismada, literatiirdeki s6z konusu boslugu doldurmayr amacglamaktadir.
Calismada DEAM veri seti ilizerinde egitilen CNN, CRNN, Transformer ve
Ensemble modelleri karsilastirilmistir. Insan katilimcilardan elde edilen duygu
degerlendirmeleri ile Google Gemini 2.5 Flash modelinin ¢iktilar1 birlikte analiz
edilmistir. Ayrica gelistirilen Emotion-to-Art Engine sistemi sayesinde miiziklerden
elde edilen duygu profilleri FLUX.1-schnell modeli kullanilarak soyut sanat
eserlerine doniistiiriilmiistiir. Bu yoniiyle ¢aligma, miizik duygu analizi ile {liretken
yapay zekay1 bir araya getiren ¢ok yonlii bir yaklasim sunmaktadir.

3. VERI SETLERI VE VERIi TOPLAMA SURECI

DEAM Veri Seti

Bu ¢alismada miizik duygu analizi modellerinin egitimi i¢in DEAM (Database for
Emotional Analysis of Music) veri seti kullanilmisti. DEAM veri seti, miizik duygu
analizi alaninda yaygin olarak kullanilan ve siirekli Valence—Arousal etiketleri iceren
onemli veri setlerinden biridir. Veri seti, MediaEval Emotion in Music Challenge
kapsaminda gelistirilmis olup farkli miizik tiirlerinden olusan 1802 adet miizik
parcasini igermektedir (Aljanaki ve ark., 2017).

DEAM veri setinin en 6nemli 6zelliklerinden biri, miizik pargalarinin yalnizca belirli
duygu siniflari ile degil, siirekli duygu degerleri ile etiketlenmis olmasidir. Boylece
her miizik parcasi i¢in Valence ve Arousal degerleri ayri ayr1 temsil edilebilmektedir.
Bu yaklasim, miizik duygu analizinde yaygin olarak kullanilan boyutsal duygu
modeline uygun bir yap1 sunmaktadir.

Calismada kullanilan veri setinde her miizik parcasi i¢in ¢ok sayida katilimci
tarafindan yapilan duygu degerlendirmelerinin ortalamalar1 kullanilmigtir. Veri
setindeki miizik dosyalar1 model egitim siirecinde standartlastirilmis ve ayn1 6n
isleme adimlarindan gecirilmistir.
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Ozellik Deger
Veri Seti DEAM
Parga Sayis1 1802
Duygu Modeli Valence—Arousal
Etiket Tiirii Stirekli
Ornekleme Frekansi 22050 Hz
Kullanilan Stire 30 saniye
Format WAV

Tablo 3.1 DEAM Veri Setinin Temel Ozellikleri
Veri seti igerisindeki etiketler iki boyuttan olusmaktadir:

e Valence: Duygunun pozitif veya negatif olma derecesi
e Arousal: Duygunun enerji seviyesi

Bu etiketler regresyon problemi olarak ele alinmis ve modeller tarafindan stirekli
degerler seklinde tahmin edilmistir.

Anket Calismasi

Yapay zeka modellerinin performansini insan algisiyla karsilagtirabilmek amaciyla
Google Forms tlizerinden bir anket ¢alismasi gerceklestirilmistir. Anket kapsaminda
katilimcilardan belirli miizik parcalarini dinlemeleri ve dinleme sonrasinda
hissettikleri duygular1 degerlendirmeleri istenmistir.

Calismada 6zellikle farkli duygusal karakterlere sahip oldugu literatiirde belirtilen iki
miizik parcasi kullanilmistir:

e Samuel Barber — Adagio for Strings
e Married Life — Michael Giacchino (Instrumental Version)

12



Katilimcilar miizikleri dinledikten sonra ¢esitli duygu ifadelerini Likert 6l¢egi
tizerinde degerlendirmistir. Ayrica yas, cinsiyet ve miizik dinleme aligkanliklar1 gibi
demografik bilgiler de toplanmustir.

Toplanan veriler daha sonra Valence—Arousal uzayina doniistiiriilmiis ve insan duygu
profilleri olusturulmustur. Bu profiller hem derin 6grenme modellerinin hem de
Gemini modelinin tahminleriyle karsilastirilmistir.

Anket veri seti toplam 298 katilimc1 yanitindan olusmaktadir. Analizlerde eksik veya
gecersiz kayitlar temizlendikten sonra kullanilabilir veriler degerlendirilmistir.

Ozellik Deger
Katilimer Sayisi 298
Sarki Sayisi 2
Degerlendirme Tiirtli Likert Olgegi
Cikt Valence—Arousal
Demografik Bilgiler Yas, Cinsiyet, Dinleme Aliskanligi

Tablo 3.2 Anket Verisinin Genel Ozellikleri

DEAM Veri Seti On isleme

Model egitiminden dnce ses verileri ve anket verileri ¢esitli 6n isleme adimlarindan
gecirilmistir.

Ses verileri i¢in uygulanan islemler asagidaki gibidir:

Ses dosyalarinin WAV formatina dontistiiriilmesi
Mono kanala doniistiiriilmesi

22050 Hz 6rnekleme frekansina yeniden 6rneklenmesi
Tiim kayitlarin 30 saniyelik sabit uzunluga getirilmesi
Mel-Spektrogram dontigiimii

Amplitude-to-dB doniisiimi

Normalizasyon islemleri

Nk WD~

Mel-Spektrogram iiretiminde agsagidaki parametreler kullanilmigtir:
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Parametre Deger
Sample Rate 22050
FFT 2048
Hop Length 512
Mel Bin 128
Siire 30 saniye

Tablo 3.3 Mel-Spektrogram iiretimindeki parametreler

Anket verileri i¢in ise dncelikle eksik kayitlar temizlenmis, ardindan Likert
Olcegindeki cevaplar sayisal degerlere doniistiiriilmiistiir. Pozitif ve negatif duygu
gostergeleri ayr1 gruplar halinde degerlendirilerek her katilimer i¢in Valence ve
Arousal skorlar1 hesaplanmigtir.

Bu 6n igleme siireci sonucunda hem ses verileri hem de insan degerlendirmeleri ortak
bir duygu uzayinda temsil edilebilir hale getirilmistir.

Veri Seti On-Isleme

Bu ¢alismada kullanilan DEAM veri setindeki ses dosyalar1 ve anket verileri, hem
CNN modelinin egitimi hem de insan—yapay zeka karsilagtirmasinin saglikli
yapilabilmesi i¢in ¢ok asamali bir 6n-igleme silirecinden gegirilmistir.

Anket Verilerinin On-islemesi

Anket cevaplar1 Likert 1-5 araliginda toplanmisti. CNN ve Gemini ¢iktilariyla
karsilagtirilabilir olmasi i¢in bu degerler 0—1 araliina normalize edilmistir:

norm:( le ). Ardindan pozitif ve negatif duygu gruplarinin farki kullanilarak

Valence ve Arousal skorlar1 1-9 6lgegine projeksiyon ile taginmistir:
Valence =5 @ 4 O (Pozitif © Negatif)

Arousal = 5 @ 4 O (YiksekEnerji © DiisiikEnerji)
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Bu doniisiim sayesinde insan anketleri, DEAM etiketleri ve Gemini ¢iktilart ayni
duygusal uzayda karsilastirilabilir hale getirilmistir.

4. YONTEM VE KULLANILAN TEKNOLOJILER

Bu ¢alismada miizik duygu analizi problemi; derin 6grenme modelleri, multimodal
yapay zeka sistemleri ve liretken yapay zeka teknolojileri kullanilarak ele alinmustir.
Sistem gelistirme siirecinde veri isleme, model egitimi, analiz ve gorsellestirme
asamalarinda farkli teknolojilerden yararlanilmistir.

Kullanilan Teknolojiler

Python

Projenin tamami Python programlama dili kullanilarak gelistirilmistir. Python'un veri
bilimi, makine 6grenmesi ve yapay zeka alanlarinda sundugu genis kiitiiphane
destegi nedeniyle tercih edilmistir. Ses isleme, veri analizi, model egitimi, gorsel
iretimi ve web uygulamasi gelistirme siireglerinin tamami Python ile
gergeklestirilmistir.

PyTorch

Derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi ve egitilmesi amaciyla PyTorch
kiitiiphanesi kullanilmigtir. PyTorch, dinamik hesaplama grafigi yapis1 ve GPU
destegi sayesinde biiyiik veri kiimeleri iizerinde verimli model egitimi
gergeklestirebildigi igin tercih edilmistir.

Bu c¢alisma kapsaminda CNN, CRNN, Transformer ve Ensemble modellerinin
tamami1 PyTorch kullanilarak gelistirilmistir.

Librosa

Ses verilerinin iglenmesi amaciyla Librosa kiitiiphanesinden yararlanilmistir. Librosa;
yeniden drnekleme (resampling), mel-spektrogram tiretimi, frekans dontisiimleri ve
ses sinyalinin analiz edilmesi gibi islemleri gergeklestirmek i¢in kullanilmistir.

Streamlit

Kullanict arayiizii i¢cin Streamlit frameworkii kullanilmistir. Streamlit sayesinde
model sonugclari, karsilastirma grafikleri, demografik analizler ve yapay zeka c¢iktilari
etkilesimli bir web arayiizii lizerinden sunulmustur.

Google Gemini 2.5 Flash API
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Multimodal yapay zeka analizleri i¢in Google Gemini 2.5 Flash modeli
kullanilmigtir. Bu model, yiiklenen ses dosyalarini analiz ederek Valence ve Arousal
tahminleri tiretmekte ve miizik hakkinda dogal dil agiklamalar1 olusturabilmektedir.

FLUX.1-schnell

Miiziklerden elde edilen duygu profillerinin gorsel sanat eserlerine doniistiiriilmesi
amaciyla FLUX.1-schnell goriintii iiretim modeli kullanilmistir. Model,
Emotion-to-Art Engine tarafindan olusturulan sanat yonlendirmelerini kullanarak
soyut gorseller iiretmektedir.

DynamoDB Local

Analiz sonuglarinin saklanmasi amaciyla DynamoDB Local veritabani kullanilmigtir.
Boylece daha once gergeklestirilen analizler tekrar goriintiilenebilmekte ve
kullanicilarin gegmis sonuglari sistem tizerinde tutulabilmektedir.

Derin Ogrenme Modelleri

CNN Modeli

CNN modeli, mel-spektrogram goriintiilerinden duygu 6zelliklerini 6grenmek
amactyla kullanilmistir. Model ¢ok katmanli konvoliisyon bloklarindan olugmakta ve
son katmanda Valence ile Arousal degerlerini tahmin eden regresyon katmanlari
bulunmaktadir.

CRNN Modeli

CRNN modeli, CNN katmanlari ile akustik 6zellik ¢ikarimi gergeklestirirken
BiLSTM katmanlari ile zamansal iliskileri modellemektedir. Bu yap1 sayesinde
miizik i¢erisindeki zaman bagimliliklar1 daha etkin sekilde 6grenilebilmektedir.

Transformer Modeli

Transformer modeli, dikkat (attention) mekanizmasini kullanarak miizik sinyalindeki
uzun menzilli iliskileri 6grenmektedir. Mel-Spektrogram girdileri patch tabanh
yapiya doniistiiriilerek Transformer Encoder katmanlar tarafindan islenmektedir.

Ensemble Modeli

Tek bir model yerine birden fazla modelin ¢iktilarinin birlestirilmesi amaciyla
ensemble yaklagimi kullanilmistir.

Ensemble sisteminde:

e (NN Optimized (%30)
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e (NN Baseline (%30)
e CRNN V2 (%40)

ciktilart agirlikli ortalama yontemiyle birlestirilmistir.

Bu yaklasim farkli modellerin gii¢lii yonlerini bir araya getirerek daha diisiik hata
oranlar1 elde edilmesini saglamistir.

Emotion-to-Art Engine

Bu calismada gelistirilen Emotion-to-Art Engine sistemi, insan katilimcilardan elde
edilen duygu profillerini gorsel sanat temsillerine doniistiirmek amaciyla
tasarlanmustur.

Sistem Oncelikle duygu dagilimlarini analiz ederek bir Emotion Profile
olusturmaktadir. Daha sonra bu profil kullanilarak Art DNA, Color DNA ve
Composition DNA bilesenleri liretilmektedir.

Olusturulan sanat profili FLUX.1-schnell modeline aktarilmakta ve her miizik
pargasi i¢in 6zgiin soyut sanat eserleri olusturulmaktadir.

Bu yapi, ¢alismanin yalnizca miizik duygu analizi ile sinirli kalmayip tiretken yapay
zeka tabanli sanat liretimine de katki sunmasini saglamaktadir.

5. SISTEM TASARIMI

Bu boliimde gelistirilen miizik duygu analizi sisteminin genel mimarisi, modiilleri
arasindaki iligkiler, veri akisi, veritabani yapisi ve kullanici arayiizii tasarimi
aciklanmaktadir. Sistem miizik duygu analizi, insan duygu algisinin modellenmesi,
yapay zeka tabanli karsilastirmalar ve duygu temelli sanat iiretimini tek platform
altinda birlestirecek sekilde tasarlanmustir.

Sistem Mimarisi

Gelistirilen sistem modiiler bir yap1 kullanilarak tasarlanmistir. Bu yaklagim
sayesinde veri isleme, model calistirma, duygu analizi, gorsel tiretim ve kullanici
araylizii birbirinden bagimsiz sekilde gelistirilebilmistir.

Sistem genel olarak bes ana katmandan olusmaktadir:

e Veri Katman
e Model Katmani
e Analiz Katmani
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e Uretken Yapay Zeka Katmani

e Sunum ve Kayit Katmani

Sekil 4.1'de sistemin genel mimarisi gosterilmektedir.

Sekil 5.1 Sistem Genel Mimarisi

1. DEAM Veri Seti

=

DEAM (Database for
Emotion Analysis using
Multimodal data)

3. CNN / CRNN / Transformer

4. Ensemble

Modellerin giktilarinin
birlegtirilmesi
(oy goklugu / ortalama)

¢

5. insan Verileri
+ Gemini

2+

« insan Etiketleri
« Gemini Gok Modiu

Analizi

— &

Model Tahminleri
vs
insan Verileri + Gemini

5 |
@ ® - ED

Duygudan sanatsal stile
ve gorsel konsepte
déniistim

Metin + stil + duygu girdileri
ile gorsel iretimi ‘

2. On isleme
@ CNN CRNN Transformer
» '—'1' 3> Q D D —> - )
= Fo Eu-GH _
e Yiiz Algilama =
« Kare Ornekleme
« Normalizasyon [j "] U
® Veri Artirma
6. Karsilastirma 7. Emotion-to-Art Engine 8. FLUX 9. Streamlit

Streamlit

Kullanici arayiizii ve
etkilegim

10. DynamoDB

Sonuglanin ve iiretim
kayitlaninin
veritabaninda saklanmasi

Veri katmani sistemin girig boliimiinii olusturmaktadir. Bu katmanda DEAM veri seti
ve kullanic1 anketlerinden elde edilen veriler yer almaktadir. Model katmaninda
farkli derin 6grenme mimarileri kullanilarak Valence ve Arousal tahminleri

gerceklestirilmektedir. Analiz katmaninda insan degerlendirmeleri ile yapay zeka
ciktilar1 karsilastirilmaktadir. Uretken yapay zeka katmaninda duygu profilleri
gorsellestirilmekte, son katmanda ise tiim sonuglar kullaniciya sunulmakta ve

veritabanina kaydedilmektedir.

Veri Katmam Tasarimi

Sistemin veri katmani iki farkli veri kaynagindan olugsmaktadir.

[lk veri kaynagi model egitiminde kullanilan DEAM (Database for Emotional
Analysis of Music) veri setidir. Veri seti 1802 adet miizik pargas1 ve bunlara ait
Valence—Arousal etiketlerini icermektedir.

Ikinci veri kaynag ise proje kapsaminda gerceklestirilen kullanici anketlerinden elde
edilen verilerdir. Katilimcilar belirli miizik parcalarini dinledikten sonra duygu
degerlendirmeleri yapmis ve bu degerlendirmeler daha sonra Valence—Arousal
skorlarina doniistiiriilmiistiir.

Bu iki veri kaynagi ortak bir duygu uzayinda temsil edilerek insan algisi ile yapay
zeka modellerinin karsilastirilabilmesi saglanmistir.
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Model Katmani Tasarimi

Model katmani sistemin ¢gekirdegini olugturmaktadir. Bu katmanda miiziklerden
duygu tahmini gerceklestiren farkli derin 6grenme mimarileri gelistirilmis ve
karsilastirilmistir.

Tiim modeller ayn1 veri boliinmesi kullanilarak egitilmistir:

Egitim Verisi: 1261 6rnek
Dogrulama Verisi: 271 6rnek
Test Verisi: 270 6rnek
Rastgelelik Tohumu (Seed): 42

Bu yaklasim farkli model aileleri arasinda esit bir sekilde karsilagtirma yapilmasini
saglamistir.

CNN Model Ailesi

CNN modelleri mel-spektrogram goriintiilerini kullanarak miizik sinyalindeki akustik
ortlintiileri 6grenmektedir.

Proje kapsaminda agagidaki CNN deneyleri gerceklestirilmistir:

CNN Baseline

CNN Learning Rate Deneyleri

CNN Dropout Deneyleri

CNN Weight Decay Deneyleri

CNN SpecAugment Deneyleri

CNN Noise Augmentation Deneyleri
CNN Farkli Loss Fonksiyonu Deneyleri
CNN Optimized

Deneyler sonucunda en basarili tekil model CNN Optimized modeli olmustur. Bu
model;

Daha derin CNN yapisi
SpecAugment

Girtlti artirma

AdamW optimizasyonu

MSE + CCC kay1p fonksiyonu

kullanilarak gelistirilmistir.

Model ortalama RMSE agisindan en basarili tekil model olarak belirlenmistir.

CRNN Model Ailesi
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CRNN modelleri CNN ve BiLSTM katmanlarinin birlesiminden olugmaktadir.
Bu mimaride:

e (NN katmanlar akustik 6zellikleri 6grenmektedir.
e BiLSTM katmanlar1 zaman bagimliliklarin1t modellemektedir.

Gelistirilen modeller:

e CRNN VI
e CRNN V1 BiLSTM
e CRNN V2

Ozellikle CRNN V2 modeli daha gii¢lii CNN katmanlari, ¢ift BILSTM yapis1 ve
gelismis veri artirma teknikleri kullanilarak gelistirilmistir.

CRNN V2 modeli Valence korelasyonu agisindan tiim tekil modeller arasinda en
yiiksek sonucu tiretmistir.

Transformer Model Ailesi

Transformer mimarileri dikkat (Attention) mekanizmasi kullanarak miizik
icerisindeki uzun menzilli iligkileri 6grenmektedir.

Bu c¢aligsma kapsaminda:

e Transformer V1
e Transformer V2

olmak iizere iki farkli Transformer modeli gelistirilmistir.

Mel-Spektrogram girdileri kiigiik parcalara ayrilarak Transformer Encoder
katmanlarina aktarilmistir. Boylece model miizik icerisindeki farkli boliimler
arasindaki iligkileri 6grenebilmektedir.

Deney sonuglar1 Transformer modellerinin CNN ve CRNN modellerinin gerisinde
kaldigin1 gostermistir.

CNN-Transformer Hibrit Modeli

Calisma kapsaminda CNN ve Transformer mimarilerini birlestiren hibrit bir model
de gelistirilmistir.

Bu yaklasimda CNN katmanlar yerel akustik 6zellikleri 6grenirken Transformer
katmanlar kiiresel iliskileri modellemektedir.
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Ancak deney sonugclart hibrit yapinin beklenen performansi saglayamadigini
gostermistir. Bunun temel nedenleri;

e Veri miktarinin sinirli olmasi,
e Model karmasikliginin yiiksek olmasi,
e Asiri 0grenme egilimi

olarak degerlendirilmektedir.
Ensemble Modelleri

Tek bir model yerine birden fazla modelin birlikte kullanilmasi amaciyla ensemble
yaklasimlar1 gelistirilmistir.

Bu kapsamda ti¢ farkli yontem uygulanmistir:
Basit Ortalama Ensemble

CNN Optimized, CNN Baseline ve CRNN V2 modellerinin ¢iktilar1 esit agirliklarla
birlestirilmistir.

Agirhikh Ensemble

Bu yontemde modeller performanslarina gore agirliklandirilmigtir.

Model Agirhk
CNN Optimized 0.30
CNN Baseline 0.30
CRNN V2 0.40

Tablo 5.1 Model Agirliklandirmasi

Bu yaklasim uygulamada kullanilan ana model olarak se¢ilmistir. Ciinkii diistik hata
orani ile yorumlanabilirligi bir arada sunmaktadir.

Stacking Ensemble
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Stacking yaklagiminda temel modellerin ¢iktilart ikinci seviyede bir Ridge
Regression modeli tarafindan degerlendirilmistir.

Deney sonuglarinda yiiksek performans elde edilmesine ragmen uygulama tarafinda
daha sade ve anlasilabilir oldugu i¢in agirlikli ensemble yaklasimi tercih edilmistir.

Analiz Katmam Tasarimi
Analiz katmani sistemin karar verme ve karsilastirma islemlerinden sorumludur.
Bu katmanda asagidaki analizler gerceklestirilmektedir:

Insan vs Model

Insan vs Gemini

Insan vs CNN vs Gemini
Demografik Analiz

Duygu Dagilimi Analizi
Sarkilar Arasi Karsilagtirma

Tiim analizler Valence—Arousal uzayinda ger¢eklestirilmektedir.

Bu yap1 sayesinde farkli yontemlerin insan duygu algisina ne kadar yakin sonuglar
tiretebildigi degerlendirilebilmektedir.

Emotion-to-Art Engine

Emotion-to-Art Engine, kullanic1 anketlerinden elde edilen duygu dagilimlarini
analiz ederek her miizik parcasi i¢in 6zgiin bir sanat profili olusturmaktadir. Sistemin
ilk siirlimiinde yalnizca baskin duygular kullanilarak renk paleti olusturulmakta ve bu
bilgiler dogrudan gorsel iiretim modeline aktarilmaktaydi. Ancak yapilan testlerde
benzer duygu dagilimlarina sahip sarkilar i¢in liretilen gorsellerin de birbirine
benzedigi gozlemlenmistir. Bu problemi ¢6zmek amaciyla ¢ok katmanl bir
Emotion-to-Art Engine mimarisi gelistirilmistir.

Yeni sistem asagidaki ¢alisma akisini kullanmaktadir:

Anket Verileri — Istatistiksel Analiz — Emotion Analysis — Emotion Profile —
Art DNA — Style Engine — Prompt Generator — FLUX — Soyut Sanat
Gorseli

[k asamada kullanici anketlerinden elde edilen veriler iizerinde istatistiksel analizler
gerceklestirilmektedir. Bu analizler sonucunda sarkinin duygusal karakterini temsil
eden bir Emotion Profile olusturulmaktadir.

Emotion Profile asagidaki psikometrik gostergelerden olusmaktadir:

e Dominant Emotions (Baskin Duygular)
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Ortalama Valence

Ortalama Arousal

Emotional Intensity (Duygusal Yogunluk)
Emotional Diversity (Duygu Cesitliligi)
Entropy

Positive Emotion Ratio

Negative Emotion Ratio

Emotional Balance

Bu gostergeler kullanilarak her sarkinin duygu yapisi sayisal olarak
tanimlanmaktadir.

Dominant Emotions

Katilimeilarin sectigi duygu etiketlerinin frekanslar1 hesaplanmakta ve en ytiksek
oranli duygular baskin duygular olarak belirlenmektedir.

Ortalama Valence ve Ortalama Arousal

Valence sarkinin pozitif veya negatif yoniinii temsil ederken, Arousal enerji
seviyesini temsil etmektedir.

Bu degerler tiim katilimcilar tizerinden hesaplanarak genel duygu yonelimi
belirlenmektedir.

Emotional Intensity
Duygusal yogunluk katilimcilar arasindaki degiskenligi gostermektedir.

Bu amacla standart sapma hesaplanmakta ve yiiksek degiskenlik durumunda daha
karmasik sanat kompozisyonlari tercih edilmektedir.

Emotional Diversity

Duygu cesitliligi sarkinin ne kadar farkli duygu igerdigini gostermektedir.

Yiiksek cesitlilik durumunda sistem daha deneysel sanat stillerine yonelmektedir.
Entropy

Duygu dagilimindaki diizensizlik Shannon Entropy kullanilarak hesaplanmaktadir.

Diisiik entropy sade kompozisyonlara, yiiksek entropy ise daha karmagsik ve ¢cok
katmanli yapilara yonlendirmektedir.

Positive ve Negative Emotion Ratio
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Pozitif ve negatif duygularin toplam dagilim igerisindeki oranlar1 hesaplanmaktadir.

Bu oranlar renk se¢imi, 1g1k kullanimi ve atmosfer olusturulmasinda
kullanilmaktadir.

Emotional Balance

Pozitif ve negatif duygu oranlarmin farki alinarak genel duygu dengesi
hesaplanmaktadir.

Bu deger sistemin genel sanat yonelimini belirlemektedir.

Emotion Profile olusturulduktan sonra sistem her sarki i¢in benzersiz bir Art DNA
tiretmektedir. Art DNA, sarkinin gorsel sanat kimligini temsil eden ¢ok katmanli bir
yapidir ve asagidaki bilesenlerden olugsmaktadir:

Style DNA

Color DNA
Composition DNA
Motion DNA
Texture DNA
Lighting DNA
Symbolism Engine
Spatial Layout

Style Engine, Emotion Profile verilerini kullanarak uygun sanat akimlarini
belirlemektedir. Sistem tek bir sanat stili segmek yerine birden fazla sanat akimini
harmanlayarak 6zgiin bir sanat dili olusturmaktadir. Ornegin huzurlu sarkilar igin
Minimalism ve Japanese Ink Wash, yliksek enerjili sarkilar i¢in ise Abstract
Expressionism ve Action Painting yaklagimlar: birlikte kullanilabilmektedir.

Color DNA modiilii, sarkinin duygusal yapisina gore agirlikli renk dagilimlari
olusturmaktadir. Boylece her sarki yalnizca belirli renk isimleriyle degil, kendine
0zgii bir renk kimligiyle temsil edilmektedir.

Composition DNA, sistemin 0zgiinliik saglayan en 6nemli bilesenlerinden biridir.
Bu modiil gorsel 6gelerin tuval lizerindeki mekansal organizasyonunu
belirlemektedir. Kullanilan kompozisyon yapilar1 arasinda Golden Ratio, Radial
Composition, Spiral Motion, Asymmetric Balance, Floating Geometry, Fragmented
Layers, Negative Space, Organic Flow, Diagonal Movement ve Circular Harmony
gibi farkli sanat kompozisyonlar1 bulunmaktadir. Béylece ayni renk paletine sahip iki
sarki bile farkli kompozisyon yapilar1 nedeniyle tamamen farkli gorsel ¢iktilar
tiretebilmektedir.

Buna ek olarak sistem,;

24



Motion DNA ile gorsel hareket karakterini,

Texture DNA ile yiizey dokularini,

Lighting DNA ile 151k yapisini,

Symbolism Engine ile duygularin gorsel sembollerini,
Spatial Layout modiilii ile mekansal yerlesimi

otomatik olarak belirlemektedir.

FLUX Gorsel Uretim Modiilii

Emotion-to-Art Engine tarafindan olusturulan tiim bilgiler Prompt Generator
modiiliinde birlestirilmektedir.

Olusturulan prompt igerisinde:

Emotion Profile
Art Style

Color DNA
Composition DNA
Motion DNA
Texture DNA
Lighting DNA
Symbolism

Spatial Layout

bilgileri yer almaktadir.
Prompt olusturulurken ayrica modele;

Museum Quality
Contemporary Fine Art
Ultra Detailed
Cinematic
Original
Complex
Layered

No People

No Text

No Logo

No Watermark

gibi kalite ve icerik yonlendirmeleri verilmektedir.
Bunun yaninda:

e Avoid repetitive layouts
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e Avoid repetitive color balance
e Avoid repetitive geometry
e Avoid repetitive symbolism

kisitlart kullanilarak farkli sarkilar i¢in benzer gorseller iiretilmesi engellenmektedir.

Son asamada olusturulan sanat profili ve detayli prompt yapist FLUX.1-schnell
modeline aktarilmaktadir. Model bu bilgileri kullanarak miizigin duygu yapisini
temsil eden yiiksek cesitlilikte soyut sanat eserleri iiretmektedir.

Sistem tamamen rastgele ¢alismamaktadir. Her sarki i¢in deterministik bir Art DNA
olusturulmakta ve sarkinin benzersiz kimligi kullanilarak sabit bir seed degeri
tiretilmektedir. Boylece ayni1 sarki tekrar analiz edildiginde ayni sanat kimligi ve
benzer gorsel ¢iktilar elde edilebilmektedir. Bu yaklasim sistemin tekrarlanabilirligini
ve agiklanabilirligini artirmaktadir.

Sonug olarak Emotion-to-Art Engine, psikometrik analizleri, duygu modellemesini,
sanat teorisini ve liretken yapay zeka teknolojilerini bir araya getirerek miiziklerden
elde edilen duygu verilerini 6zgilin ve aciklanabilir sanat eserlerine dontistiiren
biitiinlesik bir yap1 sunmaktadir.

Veritabani Tasarimi

Sistemde analiz gegmislerinin saklanabilmesi amaciyla DynamoDB Local
kullanilmstir.

Veritabaninda asagidaki bilgiler tutulmaktadir:

Alan Aciklama

AnalysisID Analiz kimligi

SongName Sark1 adi
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Timestamp Analiz zamani
Valence Valence degeri
Arousal Arousal degeri
ModelName Kullanilan model
GeminiResult Gemini sonucu
Generatedlmage Uretilen gorsel

Tablo 5.2 Veritabani Tasarimi

Bu yap1 sayesinde ge¢mis analizler tekrar goriintiilenebilmekte ve sonuglar
karsilastirilabilmektedir.

Kullanic1 Arayiizii Tasarimi
Sistem arayiizli Streamlit frameworkii kullanilarak gelistirilmistir.
Arayliz asagidaki modiillerden olugsmaktadir:

Model Karsilagtirma
Insan—Model Karsilastirmasi
Insan-Gemini Karsilastirmasi
Demografik Analiz

Duygu Dagilimi Analizi
Emotion-to-Art Analizi
Gegmis Analizler

NNk WD =

Kullanicilar ses dosyasi ylikleyebilmekte, model secebilmekte ve analiz sonuglarini
etkilesimli grafikler lizerinden goriintiileyebilmektedir.

Modiiller Aras fliskiler
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Sistemdeki modiiller birbirleriyle veri akisi lizerinden haberlesmektedir.

Veri katmani model katmanini beslemekte, model katmani analiz katmanina duygu
tahminleri gondermekte, analiz katmani ise sonuglar liretken yapay zeka katmanina
aktarmaktadir.

Uretken yapay zeka katmaninda olusturulan gorseller ve analiz sonuglari kullanici
arayiiziine gonderilmekte, ayn1 zamanda DynamoDB veritabanina kaydedilmektedir.

Bu mimari sayesinde sistem genisletilebilir, siirdiiriilebilir ve modiiler bir yapiya
sahip olmaktadir.

6. UYGULAMA VE GELISTIRME SURECI

Gelistirme siireci modiiler bir yap1 kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu yaklagim
sayesinde her bilesen bagimsiz olarak gelistirilebilmis, test edilebilmis ve daha sonra
sistem i¢erisinde biitlinlestirilmistir.

Veri Hazirlama Modiilii

Gelistirme siirecinin ilk asamasinda model egitiminde kullanilacak veri setleri
hazirlanmustir.

Bu amacgla DEAM veri seti kullanilmigtir. Veri setindeki miizik dosyalar1 standart bir
yapiya doniistiiriilmiis ve tiim kayitlar ayn1 6rnekleme frekansinda islenmistir.

Ses verileri asagidaki islemlerden gegirilmistir:

WAV formatina doniistiirme

Mono kanala doniistiirme

22050 Hz yeniden 6rnekleme

30 saniyelik sabit uzunluk olusturma
Mel-Spektrogram tiretimi
Normalizasyon

Bu asama sonunda tiim miizik dosyalar1 derin 6grenme modellerinin kullanabilecegi
standart giris formatina dontistliriilmiistiir.
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Sekil 6.1 Ornek Mel-Spektrogram gérselleri

Derin Ogrenme Modiillerinin Gelistirilmesi
Veri hazirlama siirecinin ardindan farkli model mimarileri gelistirilmistir.

[k olarak CNN Baseline modeli olusturulmus ve referans model olarak
kullanilmistir. Daha sonra 6grenme orani, dropout, weight decay, veri artirma
yontemleri ve kayip fonksiyonlar1 lizerinde ¢ok sayida deney gergeklestirilmistir.

CNN deneylerinin ardindan miizigin zamansal yapisini modelleyebilmek amaciyla
CRNN mimarileri gelistirilmistir. Bu modellerde CNN katmanlari ile 6zellik ¢ikarimi
yapilirken BiLSTM katmanlar1 ile zaman bagimliliklar1 6grenilmistir.

Bir sonraki asamada Transformer tabanlt modeller gelistirilmis ve dikkat
mekanizmasinin miizik duygu analizi iizerindeki etkisi incelenmistir.

Son olarak CNN ve Transformer katmanlarini bir araya getiren hibrit model
tasarlanmis ve performansi degerlendirilmistir.

Model gelistirme stirecinde her deney i¢in ayr1 konfigilirasyon dosyalari
olusturulmus, egitim ge¢misleri kaydedilmis ve sonuglar sistematik olarak
karsilastirilmistr.

Insan Duygu Analizi Modiilii

Sistemin dnemli bilesenlerinden biri insan duygu analiz modiiliidiir.
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Bu modiilde katilimecilardan belirli miizik parcalarini dinlemeleri ve hissettikleri
duygular1 degerlendirmeleri istenmistir.

Anket sonuglar1 6ncelikle temizlenmis ve eksik veriler ayiklanmistir.
Daha sonra:

e Likert cevaplari normalize edilmis,
e Pozitif ve negatif duygu gruplar1 olusturulmus,
e Valence ve Arousal skorlart hesaplanmustir.

Bu siire¢ sonunda insan duygu algis1 sayisal olarak temsil edilmis ve yapay zeka
ciktilariyla karsilastirilabilir hale getirilmistir.

Gemini Entegrasyon Modiilii

Sistemin bir diger bileseni Google Gemini 2.5 Flash entegrasyonudur.

Bu modiilde ses dosyalari Gemini API {izerinden modele gonderilmektedir.
Gemini modeli:

Miizigi yorumlamakta,

Duygusal 6zellikleri analiz etmekte,
Valence ve Arousal tahminleri iiretmekte,
Aciklayici metinler olugturmaktadir.

Elde edilen sonuglar insan degerlendirmeleri ve derin 6grenme modellerinin ¢iktilar
ile karsilagtirilmaktadir.

Bu modiil sayesinde geleneksel derin 6grenme yaklagimlari ile biiylik multimodal
yapay zeka sistemleri ayni platform iizerinde degerlendirilebilmektedir.

Emotion-to-Art Engine Modiilii

Bu calisma kapsaminda gelistirilen Emotion-to-Art Engine sistemi, miiziklerden elde
edilen duygu profillerini gorsel sanat eserlerine doniistiirmektedir.

Sistem Oncelikle insan katilimcilardan elde edilen duygu dagilimlarini analiz
etmektedir.

Daha sonra:

e Emotion Profile
e Art DNA
e Color DNA

30



e Composition DNA
olusturulmaktadir.

Bu bilgiler gorsel iiretim modeline aktarilmakta ve miizigin duygusal karakterini
temsil eden 6zgiin sanat yonlendirmeleri olusturulmaktadir.

FLUX Gorsel Uretim Modiilii

Emotion-to-Art Engine tarafindan olusturulan sanat profilleri FLUX.1-schnell
modeline gonderilmektedir.

FLUX modeli:
e Sanat stili
e Renk yapisi
e Kompozisyon tercihleri
e Duygusal yogunluk

bilgilerini kullanarak soyut sanat gorselleri liretmektedir.

Bu sayede miiziklerin yalnizca sayisal duygu skorlar1 degil, ayn1 zamanda gorsel
temsilleri de elde edilmektedir.

Kullanic1 Arayiiziiniin Gelistirilmesi
Sistemin kullanici arayiizii Streamlit frameworkii kullanilarak gelistirilmistir.
Arayliz asagidaki temel modiillerden olusmaktadir:

Model Karsilastirma
Insan-Model Karsilastirmasi
Insan—Gemini Karsilastirmasi
Demografik Analiz

Duygu Dagilim1 Analizi
Emotion-to-Art Analizi
Gegmis Analizler

Veritabam ve Kayit Yonetimi
Analiz ge¢mislerinin saklanabilmesi amaciyla DynamoDB Local kullanilmistir.
Her analiz sonucunda agagidaki bilgiler kaydedilmektedir:

e Sarki bilgileri
e Analiz zamani
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e Model sonuglari
e (Gemini sonuglari
e Uretilen gorseller

Bu yap1 sayesinde kullanicilar ge¢mis analizlerine erisebilmekte ve sonuglari yeniden
inceleyebilmektedir.

Karsilasilan Teknik Problemler ve Coziim Siireci

Gelistirme stirecinde ¢esitli teknik problemlerle karsilagilmigtir.

Model Performans Problemleri

Ik CNN modellerinde asir1 dgrenme (overfitting) gdzlemlenmistir. Bu problem
dropout, veri artirma teknikleri ve weight decay kullanilarak azaltilmistir.

Model Sonug¢larimin Kararsizhig

Farkli modellerin farkli metriklerde giiglii sonuglar iiretmesi nedeniyle tek bir model
secmek zorlagmistir. Bu problem ensemble yaklasimi kullanilarak ¢oziilmiistiir.

Insan ve Yapay Zeka Ciktilarinin Karsilastirilmasi

Insan anketleri ile model ¢iktilar1 farkl1 dlgeklerde iiretilmistir. Bu nedenle tiim
veriler ortak Valence—Arousal uzayina dontstiiriilerek karsilastirilabilir hale
getirilmistir.

Gorsel Uretim Siireci

Duygu profillerinin dogrudan goriintii modeline verilmesi tutarsiz sonuglar
tiretmistir. Bu nedenle Emotion-to-Art Engine gelistirilmis ve duygu bilgilerinin
yapilandirilmis sanat profillerine doniistiiriilmesi saglanmistir.

Bu ¢dzlimler sonucunda sistem daha kararli, yorumlanabilir ve genisletilebilir bir
yaptya kavusturulmustur.

7. TEST VE DEGERLENDIRME

Bu boliimde gelistirilen miizik duygu analizi sisteminin performansi degerlendirilmis
ve elde edilen sonuglar analiz edilmistir. Test siirecinde hem derin 6grenme modelleri
hem de insan katilimcilardan elde edilen veriler kullanilmistir. Ayrica Gemini 2.5
Flash modeli ve gelistirilen Emotion-to-Art Engine sistemi de degerlendirme
kapsamina alinmistir.
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Test Ortami
Tiim deneyler ayn1 veri boliinmesi kullanilarak gerceklestirilmistir.

Veri seti asagidaki sekilde ayrilmistir:

Veri Kiimesi Ornek Sayisi
Egitim 1261
Dogrulama 271
Test 270
Toplam 1802

Tablo 7.1 Veri Seti Ayrimi1

Modellerin karsilastirilabilir sonuglar {iretebilmesi amaciyla tiim deneylerde ayni
rastgelelik tohumu (Seed=42) kullanilmistir.

Model performanslari agagidaki metrikler kullanilarak degerlendirilmistir:

RMSE (Root Mean Square Error)

MAE (Mean Absolute Error)

Pearson Korelasyon Katsayisi

CCC (Concordance Correlation Coefficient)

RMSE ve MAE degerlerinin diisiik olmasi daha basarili sonuglari ifade ederken,
Pearson ve CCC degerlerinin yiiksek olmas1 model tahminlerinin gercek etiketlere
daha yakin oldugunu gdstermektedir.

Derin Ogrenme Modellerinin Performans Degerlendirilmesi

Calisma kapsaminda CNN, CRNN, Transformer ve hibrit modeller test edilmistir.

Elde edilen sonuglar Tablo 7.2'de verilmistir.
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S| Model | RMSE [ RMSE | Pears | Pearso | MAE- | MAE- | Ortala | Ortala | Acqkl
1 -V -A on-V n-A \% A ma ma ama
r RMSE | Pearson
a
1| cnn_opti | 0.8448 | 0.8174 [0.7095 | 0.7789 | 0.6709 | 0.6455 | 0.8311 [ 0.7442 | Derin
mized CNN
(32-64
-128-2
56)
2| cnn_bas | 0.8404 | 0.8332 [0.7152 [0.7757 | 0.6658 | 0.6601 | 0.8368 | 0.7455 | Temel
eline CNN
model
;
3lcnn_v2  [0.8392 | 0.8414 |0.7082 | 0.7669 [ 0.6697 | 0.6707 | 0.8403 | 0.7375 | MSE
mse ccc +
CCC
kayip
fonksi
yonu
4{cnn v2  [0.8339 |0.8493 |0.7098 [ 0.7602 | 0.6665 | 0.6723 | 0.8416 | 0.7350 | SpecA
specaug ugmen
ment no t+
ise hafif
giiriilt
i
Slcnn_v2 | 0.8455 [ 0.8381 |0.7062 [0.7648 | 0.6708 [ 0.6742 | 0.8418 | 0.7355 | Dropo
dropout ut =
03 0.3

34




cnn_v2_ | 0.8524 | 0.8336 [0.7059 |0.7709 | 0.6699 | 0.6616 |0.8430 | 0.7384 | Ogren
Ir le4 me
orani
=le-4
crnn_v2 |[0.8500 | 0.8363 |0.7160 [ 0.7678 [ 0.6919 | 0.6624 | 0.8431 | 0.7419 | Giiclu
CNN
+
BiLST
M(2)
crnn_vl [ 0.8561 | 0.8422 |0.7022 | 0.7692 [ 0.6783 | 0.6754 | 0.8492 | 0.7357 | Basit
CRN
N
cnn v2_ [0.8493 [ 0.8516 |0.6993 [0.7575 | 0.6798 | 0.6781 [ 0.8505 | 0.7284 | Smoot
smoothl hLL1
1 kaybi
cnn_v2_ | 0.8555 [ 0.8467 |0.7024 [ 0.7632 [ 0.6785 | 0.6747 | 0.8511 | 0.7328 | Weigh
wd led t
Decay
=le-4
cnn_v2_ |[0.8600 | 0.8453 |0.7092 | 0.7703 [ 0.6896 | 0.6709 | 0.8527 | 0.7397 | SpecA
specaug ugmen
ment t
cnn_v2_ |0.8456 | 0.8612 |0.6975 | 0.7598 [ 0.6766 | 0.6905 [ 0.8534 | 0.7286 | Dropo
dropout ut =
04 0.4
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Ifcnn v2  [0.8456 | 0.8612 [ 0.6975 [0.7598 [ 0.6766 | 0.6905 | 0.8534 | 0.7286 | Weigh
3| wd_le5 t
Decay
= le-5
Ifcnn v2  [0.8456 | 0.8612 | 0.6975 [ 0.7598 [ 0.6766 | 0.6905 | 0.8534 | 0.7286 | Veri
4( noaug artirm
1 yok
I{cnn v2  |0.8456 | 0.8612 [0.6975 |0.7598 | 0.6766 | 0.6905 | 0.8534 | 0.7286 | Ogren
5| 1r 3e4 me
orant
=3e-4
Ifcnn v2  [0.8456 | 0.8612 | 0.6975 [ 0.7598 [ 0.6766 | 0.6905 | 0.8534 | 0.7286 | Adam
6| opt_ada optimi
m zasyo
nu
Il cnn_v2 | 0.8456 | 0.8612 [0.6975 | 0.7598 | 0.6766 | 0.6905 | 0.8534 | 0.7286 | MSE
7| mse kaybi
If crnn_vl [0.8599 | 0.8477 |0.6985 [0.7622 [ 0.6760 | 0.6754 | 0.8538 | 0.7303 | CRN
8| bilstm N+
BiLST
M
Il cnn_v2 | 0.8476 | 0.8637 [0.7015 | 0.7559 | 0.6834 | 0.6874 | 0.8556 [ 0.7287 | Weigh
9l wd 0 t
Decay
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2[cnn_v2 [ 0.8522 | 0.8773 [0.6888 |0.7372 | 0.6824 | 0.6993 | 0.8648 | 0.7130 | Dropo
0[ dropout ut =
05 0.5
2[cnn_v2_ | 0.8556 | 0.8904 [0.6901 |0.7490 | 0.6878 | 0.7111 |0.8730 | 0.7196 | Ogren
I Ir_le3 me
orani
=le-3
2| transfor | 0.8963 | 0.9025 [0.6597 |0.7205 | 0.7280 | 0.7021 | 0.8994 | 0.6901 | lyilest
2| mer v2 irilmis
Audio
Transf
ormer
2| transfor | 0.9441 | 0.9936 [0.6115 [0.6582 [ 0.7547 |0.7829 | 0.9689 ([ 0.6348 | Temel
3| mer vl Audio
Transf
ormer
2| cnn_tran | 1.0852 | 1.2899 |0.4716 | 0.4838 [ 0.8713 | 1.0354 | 1.1875 | 0.4777 | CNN
4 sformer +
vl Transf
ormer
hibrit

Tablo 7.2 Model Performans Sonuglari

Sonuglar incelendiginde CNN tabanli modellerin genel olarak en dengeli performansi
sergiledigi goriilmektedir.

Ozellikle CNN Optimized modeli;
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ile en basarili tekil model olmustur.

CRNN modelleri 6zellikle Valence tahminlerinde gii¢lii sonuglar iiretmistir. Bunun
temel nedeni BiLSTM katmanlarinin miizigin zamansal yapisini daha basarili sekilde

modelleyebilmesidir.

Transformer modelleri ise beklenen performansa ulasamamistir. Bunun nedeni veri
setinin biiyiikliigiiniin Transformer mimarilerinin ihtiya¢ duydugu 6lgegin altinda

kalmasi olabilir.

Ensemble Modellerinin Degerlendirilmesi

Tekil modellerin performanslarini artirmak amaciyla ensemble yontemleri

uygulanmastir.

Calismada tii¢ farkli ensemble yaklasimi degerlendirilmistir:

e Basit Ortalama Ensemble

o Agirlikli Ensemble
e Stacking Ensemble

Elde edilen sonuglar Tablo 6.3'de verilmistir.

Model RMS | RMSE | Pearso | Pearso | Ortalama | Ortalam
E-V -A n-vV n-A RMSE a
Pearson
ensemble weighted [ 0.8239 | 0.8033 | 0.7317 | 0.7911 | 0.8136 0.7614
ensemble simple a [ 0.8242 | 0.8052 [ 0.7309 | 0.7926 | 0.8147 0.7617
verage
cnn_optimized 0.8448 | 0.8174 | 0.7095 | 0.7789 | 0.8311 0.7442
cnn_baseline 0.8404 | 0.8332 | 0.7152 | 0.7757 | 0.8368 0.7455
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crnn_v2 0.8500 | 0.8363 [ 0.7160 [ 0.7678 |0.8431 0.7419

Tablo 7.3 Ensemble Sonuglari

Sonuglar incelendiginde ensemble yontemlerinin tekil modellerden daha basarili
oldugu goriilmektedir.

Ozellikle agirlikli ensemble modeli:
e Ortalama RMSE = 0.8136
degeri ile en basarili canli sistem performansini gostermistir.
Bu sonug, farkli model ailelerinin gii¢lii yonlerinin birlestirilmesinin miizik duygu
analizinde dnemli avantaj sagladigini1 gostermektedir.
Insan ve Yapay Zeka Karsilastirmasi

Bu ¢aligmanin temel amaclarindan biri insan algisi ile yapay zeka tahminlerini
karsilastirmaktir.

Bu amagla kullanici anketlerinden elde edilen Valence—Arousal skorlar1 ile model
¢iktilart karsilagtirilmistir.

Karsilagtirmalar asagidaki basliklarda gerceklestirilmistir:

Insan vs CNN
Insan vs CRNN
Insan vs Ensemble
Insan vs Gemini

Elde edilen sonuglar gostermektedir ki yapay zeka modelleri genel duygu
egilimlerini basartyla yakalayabilmektedir. Ancak bazi durumlarda insanlarin 6znel
duygu algisi ile model tahminleri arasinda farkliliklar olusabilmektedir.

Bu durum miizik duygu analizinin yalnizca akustik 6zelliklerle agiklanamayacagini
gostermektedir.
Gemini Performansinin Degerlendirilmesi

Gemini 2.5 Flash modeli ses dosyalari iizerinde analiz gerceklestirmis ve
Valence—Arousal tahminleri tiretmistir.
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Gemini sonuglari insan degerlendirmeleri ile karsilagtirilmigtir.
Analizler sonucunda Gemini modelinin:

e genel duygu yonelimlerini dogru yakalayabildigi,

e aciklayict yorumlar iiretebildigi,

e ancak bazi durumlarda enerji seviyelerini yanlis yorumlayabildigi
gbzlemlenmistir.
Bu sonuglar multimodal biiyiik dil modellerinin miizik duygu analizi alaninda
kullanilabilecegini gostermektedir.

Emotion-to-Art Engine Degerlendirmesi

Emotion-to-Art Engine sisteminin degerlendirilmesinde farkli sarkilar i¢in tiretilen
gorseller incelenmistir.

[lk siiriimde benzer duygu dagilimlarina sahip sarkilar igin benzer gorseller iiretildigi
gozlemlenmistir.

Gelistirilen Art DNA yaklagimi1 sonrasinda:
e daha yiiksek gorsel gesitlilik,
e daha giiclii sembolizm,
e daha tutarli sanat kimlikleri

elde edilmistir.

Composition DNA, Motion DNA ve Symbolism Engine modiilleri sistemin 6zgiinliik
diizeyini 6nemli 6lclide artirmistir.

Bu sonuglar Emotion-to-Art Engine mimarisinin amacina ulastigini gostermektedir.
Sistemin Kullanim Akis1

Gelistirilen uygulama Streamlit frameworkii kullanilarak web tabanli bir yap1
seklinde gelistirilmistir. Kullanic1 uygulamay1 baslattiginda sistem ana ekrani
goriintiilenmektedir.

Sekil 7.1'te uygulamanin baslangi¢ ekrani gosterilmektedir.
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o Human vs CNN Emotion Analysis

# ensemble_best

Sark Bazli Karglastima  Demografik Analiz  Duygu Degisimi  Insan vs Gemini Al ~Insanvs Secili Model vs Gemini @ Sarkinin Art DNA Gorsellestirmesi  Gegmis Analizler

Model Karsilastirma

2 Hugging Face APIKey

Onerilen Modeller (Top 3)

[T

D Eungf Durum....

Metrik Tablosu

Sekil 7.1 Uygulama Baslangi¢ ekrant

Uygulama ilk agildiginda sistem gerekli yapilandirma kontrollerini
gerceklestirmektedir. Bu asamada Google Al Studio iizerinden alinan Gemini API
anahtar1 ve Hugging Face platformu tizerinden alinan FLUX API erisim bilgileri
giivenli sekilde yiiklenmektedir.

Baglatma islemi tamamlandiktan sonra kullaniciya sistem hakkinda genel bilgiler
sunulmakta ve analiz modiillerine erisim saglanmaktadir. Sol tarafta bulunan menii
araciligiyla kullanici farkli analiz ekranlar1 arasinda gegis yapabilmektedir.

[k asamada kullanic analiz etmek istedigi miizik veya analiz kategorisini
segmektedir. Sistem secilen verileri yiikledikten sonra ilgili analiz modiiliinii
calistirmaktadir.

Sekil 7.2'de model karsilastirma ekrani1 gosterilmektedir.

41

A

Stop  Deploy }




cnn_v2_dropout_03
cnn_v2_lr_led,
cmn_v2

cmn_v1

cnn_v2_smoothll

RMSE Karsilagtirmasi .. Pearson Kargilagtirmasi

- RMSE_V = Pearson V
RMSE_A Pearson_A

as 126 < <& fo e: ~ 3@4; “\; s @tgeh&e:@oy £ 8D > & gd \Qa P fo c: w;:‘\(\ ‘1@4; “\; s &Ab&%ez\&&f e «6% i’\% ﬂz &
Py ee‘ D5 ¢ XA 4\ & No" % Py ee‘ 2 @v% %ﬁ 4\ ﬂ @v 19\0 oS
NSRS « ﬁ LN e‘@ o y‘m* A ™ ﬂ PARE
o - A «® o\“

Segili model: ensemble_best (kirmizt ile vurguland:)

Sekil 7.2 Model Karsilastirma Ekrani

Bu ekranda kullanici farkli yapay zeka modellerinin performans sonuglarini
goriintiileyebilmektedir. CNN, CRNN, Transformer ve Ensemble modellerinin
sonuclar1 grafikler ve performans tablolar1 araciligryla sunulmaktadir. Boylece
kullanic1 modeller arasindaki basar1 farklarini inceleyebilmektedir.

Kullanic1 daha sonra insan—Yapay Zeka Karsilastirmas: sekmesine gecerek insan
katilimcilardan elde edilen sonuglar1 yapay zeka ¢iktilari ile karsilagtirabilmektedir.

Sekil 7.3'te Insan—-Gemini karsilastirma ekran1 gdsterilmektedir.

% Stop  Deploy

Google Gemini APl Anahtari

Sarki Segimi <
Sarki Seg

Barber: Adagio for Strings

$Sarki Dosyasi

“Barber: Adagio for Strings' sarlusiniyiikleyin (wav, .mp3)

@ LDrag d drop file he i Browse files.
imit 3

[  Adagio-forstrings.mp3 9.5M X

Gemini Al ile Analiz Et

Gemini Al analizi tamamlands!

Sekil 7.3 Insan—-Gemini karsilastirma ekrani
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insan vs Gemini Al: Barber: Adagio for Strings
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Sekil 7.4 VA Duygu uzayinda Gemini analizi ve insan duygusu farki

Bu boliimde insan katilimcilarin olusturdugu duygu profilleri ile Gemini 2.5 Flash
modelinin lirettigi sonuglar ayn1 grafik iizerinde gosterilmektedir. Gemini analizleri
Google Al Studio API servisi lizerinden gerceklestirilmektedir. Kullanici analiz
islemini baslattiginda ilgili ses verileri Gemini modeline gonderilmekte ve model
tarafindan tretilen Valence—Arousal tahminleri ile agiklayic1 yorumlar sisteme
aktarilmaktadir. Kullanici boylece yapay zeka ve insan algis1 arasindaki benzerlikleri
ve farkliliklar1 inceleyebilmektedir.

Demografik analiz ekraninda ise kullanici yas, cinsiyet ve miizik dinleme aliskanligi
gibi degiskenlerin duygu algisi lizerindeki etkilerini goriintiileyebilmektedir.

Sekil 7.5'te Insan — Secili Model — Gemini Karsilastirma ekran1 gosterilmektedir.
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Human vs CNN Emotion Analysis

Model Karsilagirma ~ Sarki Bazli Kargilastirma Demografik Analiz  Duygu Degisimi  insan vs Gemini Al @ Sarkinin Art DNA Gorsellestirmesi ~ Gegmis Analizler

insan vs Secili Model vs Gemini 2.5 Flash

#i###Gemini APl Key

###Sarki Secimi
Sarki Seg

Barber: Adagio for Strings

Sekil 7.5'te Insan — Secili Model — Gemini Karsilastirma ekrani

Bu boliimde, insan katilimcilardan elde edilen duygu analiz sonuglari, kullanici
tarafindan se¢ilen makine 6grenmesi modeli ve Gemini modeli tarafindan tiretilen
duygu analizleri ayn1 ekran iizerinde karsilastirmali olarak sunulmaktadir. Sistem, her
tic kaynaktan elde edilen Valence (duygusal yonelim) ve Arousal
(uyarilmishk/enerji seviyesi) degerlerini ortak bir gorsellestirme {izerinde
gostererek sonuglarin benzerlik ve farkliliklarinin incelenmesine olanak
saglamaktadir.

Kullanic1 oncelikle analiz edilmek istenen sarkiy1 segmekte ve ardindan
karsilastirmada kullanilacak yapay zeka modelini belirlemektedir. Se¢ilen model,
proje kapsaminda gelistirilen veya entegre edilen makine 6grenmesi modeli
aracilifiyla sarkiya ait duygu tahminlerini tiretmektedir. Ayn1 anda Gemini modeli de
ilgili sarkiy1 analiz ederek kendi Valence ve Arousal tahminlerini olusturmaktadir.
Insan katilimcilardan elde edilen ortalama duygu degerleri ise veri tabanindan
aliarak karsilastirmaya dahil edilmektedir.

Elde edilen sonuglar grafiksel(Sekil 7.6) ve sayisal(Sekil 7.7) olarak ayni arayiiz
tizerinde gosterilmekte, boylece kullanict insan algisi, secili yapay zeka modeli ve
Gemini modeli arasindaki benzerlikleri ve farkliliklari dogrudan
gozlemleyebilmektedir. Bu karsilastirma sayesinde farkli yapay zeka modellerinin
insan duygu algisina ne derece yakin sonuglar tirettigi degerlendirilebilmekte ve
modellerin performanslar1 yorumlanabilmektedir.
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Uc Yaklasimin Karsilastirmasi

9
B insan

8 B Secili Model
B Gemini

7 4

6 .

Skor (1-9)

Valence Arousal
(Pozitiflik) (Eneriji)

Sekil 7.6 Uclii yaklasimin grafiksel karsilastirmasi

Analiz ve Yorum

% ensemble_best insanlara daha yakin! (Ortalama fark: 0.91)

Secili Model » insan Farki Gemini - insan Farki

0.91 1.32

Sekil 7.7 Uglii yaklasimin sayisal karsilastirmasi

Secili Model « Gemini Farki

0.87

Karsilastirma ekrani ayrica agiklayicit degerlendirme metinleri ve performans
gostergeleri sunarak kullaniciya yalnizca sayisal sonuglar1 degil, bu sonuglarin
anlamin1 da yorumlama imkani saglamaktadir. Boylece sistem, insan duygu algisi ile
farkli yapay zeka yaklagimlarini1 ayni platform iizerinde analiz edebilen

karsilastirmali bir karar destek araci olarak kullanilabilmektedir.

Sekil 7.8'de demografik analiz ekran1 gosterilmektedir.
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Human vs CNN Emotion Analysis

Model Kargilastirma ~ Sarki Bazl Kargilastirma Duygu Degisimi  insanvs GeminiAl insan vs SeciliModelvs Gemini @ Sarkimin Art DNA Gorsellestirmesi  Gegmis Analizler

Demografik Analiz

Analiz tamamlandi!

Sekil 7.8 Demografik Analiz Ekrani
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Miizik Dinlemeden Onceki Duygu Durumu Miizik Dinledikten Sonraki Duygu Durumu
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Sekil 7.11 Miizik dinlemeden 6nceki ve sonraki duygu durumu

Sistemin en 6zgilin modiillerinden biri olan Emotion-to-Art ekraninda kullanici,
anketlerden elde edilen duygu analiz sonuglarinin gorsel sanat eserlerine nasil
dontstiiriildiigiinii inceleyebilmektedir.

Sekil 7.12'de Emotion-to-Art ekran1 gosterilmektedir.

Art DNA Analizi -
Valence Arousal Atmosfer

0.545 0.403 Experimental

Soft

Emotion Profile DINETDEAI ]

Metrik Duygu Skor
Valence 0.545 326.0000
Valence Level Neutral Joy 130.8000
Arousal 0.403 Melancholy 1163750
Arousal Level Moderate Energy Motivation 100.4750
Entropy 0.884284 Sadness 89,2000
Diversity 0.818182 Nostalgia 89,0750
Emational Intensity 0.299505 Anxiety 83.6000
Intensity Label Soft Excitement 80.9500
Positive Ratio 0.659847 Freedom 63,5250

Negative Ratio 0260050 Romance 32.0000

Sekil 7.12 Soyut Gorsel Olusturma Ekranti
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7.13 Barber:Adiago for Strings par¢asinin olusturulmus soyut gorseli

Bu ekranda oncelikle Emotion Profile bilgileri goriintiilenmektedir. Ardindan sistem
tarafindan olusturulan Art DNA, Color DNA ve Composition DNA bilesenleri
gosterilmektedir. Son asamada olusturulan sanat profili Hugging Face altyapisi
tizerinden erisilen FLUX.1-schnell modeline gdnderilmektedir. Model tarafindan
tiretilen soyut sanat gorseli kullanic arayiiziinde goriintiilenmektedir. Sekil 7.10°da
bir gdrsel drnegi eklenmistir.

Kullanic1 ayrica Gegmis Analizler ekranina eriserek daha once gerceklestirilen
analizleri goriintiileyebilmektedir. Bu veriler DynamoDB Local iizerinde
saklanmaktadir.

Sistemin Giiglii ve Zayif Yonleri

Giiclii Yonler

Birden fazla yapay zeka modelini ayn1 platformda birlestirmektedir.
Insan algis1 ile yapay zekay1 karsilastirabilmektedir.

Ensemble yaklasimi yiiksek performans saglamaktadir.

Gemini entegrasyonu sayesinde multimodal analiz yapilabilmektedir.
Emotion-to-Art Engine 6zgiin sanat eserleri tiretebilmektedir.
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e Modiiler ve genisletilebilir mimariye sahiptir.

Zayif Yonler

Modeller yalnizca DEAM veri seti lizerinde egitilmistir.

Transformer modelleri veri miktarindan etkilenmektedir.

Insan duygu algis1 6znel oldugu igin tam dogruluk miimkiin degildir.
Gemini ¢iktilar1 zaman zaman tutarsizlik gosterebilmektedir.

Gorsel tiretim kalitesi kullanilan tiretken modelin kapasitesine baglhdir.

Genel Degerlendirme

Elde edilen sonuglar, derin 6grenme tabanl miizik duygu analizi modellerinin insan
duygu algisina belirli 6lcilide yaklasabildigini gostermektedir. Ensemble yaklagimi
tekil modellerden daha basarili sonuglar iiretmistir. Ayrica multimodal yapay zeka
sistemleri ve Emotion-to-Art Engine yapisinin miizik duygu analizi ¢aligmalarina
yeni bir bakis ag¢is1 kazandirdig1 goriilmiistiir.

Bu bulgular, miizik duygu analizi ile iiretken yapay zeka teknolojilerinin birlikte
kullanilabilecegini ve gelecekte daha kapsamli sistemlerin gelistirilebilecegini
gostermektedir.

8. SONUC VE GELECEK CALISMALAR

Bu tez ¢alismasinda miizik duygu analizi problemi derin 6grenme, multimodal yapay
zeka ve liretken yapay zeka teknolojileri kullanilarak incelenmistir. Calisma
kapsaminda DEAM veri seti tizerinde farkli derin 6grenme mimarileri gelistirilmis,
insan katilimcilardan elde edilen duygu degerlendirmeleri analiz edilmis ve elde
edilen sonuglar Google Gemini 2.5 Flash modeli ile karsilastiriimistir. Ayrica
gelistirilen Emotion-to-Art Engine sistemi sayesinde miiziklerden elde edilen duygu
profilleri gorsel sanat eserlerine dontistliriilmustiir.

Calismanin baglangicinda belirlenen temel hedefler; miiziklerden Valence ve Arousal
degerlerinin tahmin edilmesi, farkli yapay zeka modellerinin performanslarinin
karsilastirilmasi, insan duygu algisi ile yapay zeka c¢iktilarinin degerlendirilmesi ve
duygu analiz sonuglarinin gorsel sanat {iretiminde kullanilmasi olarak belirlenmistir.
Gergeklestirilen deneyler sonucunda bu hedeflerin biiylik dl¢lide basariyla
gerceklestirildigi goriilmiistiir.

Model gelistirme siirecinde CNN, CRNN, Transformer ve hibrit mimariler
degerlendirilmistir. Yapilan testler sonucunda CNN tabanli modellerin genel olarak
en dengeli performansi sergiledigi, CRNN modellerinin ise zamansal iligkileri
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modelleme konusunda gii¢lii sonuglar tirettigi gozlemlenmistir. Transformer tabanl
modeller beklenen basar1 seviyesine ulasamamis olsa da farklit mimarilerin miizik
duygu analizi lizerindeki etkileri karsilagtirmali olarak incelenebilmistir. Ayrica
gelistirilen ensemble yaklasimi, farkli modellerin gii¢lii yonlerini birlestirerek tekil
modellerden daha basarili sonuglar elde edilmesini saglamistir.

Insan katilimcilardan elde edilen duygu verileri ile yapay zeka modellerinin
ciktilarinin karsilastirilmasi, miizik duygu analizinin yalnizca akustik 6zelliklerden
ibaret olmadigini gdstermistir. insanlarin miizik algisinda kisisel deneyimler, kiiltiirel
faktorler ve bireysel farkliliklar da 6nemli rol oynamaktadir. Buna ragmen gelistirilen
modellerin genel duygu egilimlerini basarili sekilde yakalayabildigi gériilmiistiir.

Calismanin 6nemli katkilarindan biri de Google Gemini 2.5 Flash modelinin miizik
duygu analizi siirecine dahil edilmesidir. Elde edilen sonuglar, multimodal biiyiik dil
modellerinin miizik duygu analizinde kullanilabilecegini gostermistir. Bununla
birlikte bazi durumlarda insan degerlendirmeleri ile model tahminleri arasinda
farkliliklar olustugu gézlemlenmistir. Bu durum, multimodal yapay zeka
sistemlerinin bu alandaki gelisim potansiyelini ortaya koymaktadir.

Caligsmanin gii¢lii yonlerinden biri olan Emotion-to-Art Engine sistemi sayesinde
miiziklerden elde edilen duygu verileri gorsel sanat eserlerine doniistliriilmustiir.
Sistemde kullanilan Emotion Profile, Art DNA, Color DNA ve Composition DNA
bilesenleri sayesinde yalnizca duygu temelli degil, ayn1 zamanda 6zgiin ve
tekrarlanabilir sanat profilleri olusturulabilmistir. Bu yaklagim miizik duygu analizi
ile iiretken yapay zeka teknolojilerini bir araya getiren yenilik¢i bir yap1 sunmustur.

Calismanin bazi siirliliklart da bulunmaktadir. Modeller yalnizca DEAM veri seti
tizerinde egitilmis ve degerlendirilmistir. Daha biiyiik ve farkl kiiltiirleri temsil eden
veri setlerinin kullanilmasi sonuglarin genellenebilirligini artirabilir. Ayrica insan
anketleri belirli bir katilimer grubuyla gergeklestirilmistir. Daha genis ve demografik
acidan daha ¢esitli 6rneklemlerle yapilacak calismalar farkli sonuglar ortaya
koyabilir.

Gelecek calismalarda sistem cesitli yonlerden gelistirilebilir. Oncelikle daha biiyiik
miizik veri setleri kullanilarak Transformer tabanli modellerin performansi yeniden
degerlendirilebilir. Ses sinyaline ek olarak sarki sozleri, albiim gorselleri ve miizik
videolar1 gibi farkli veri tiirlerinin sisteme dahil edilmesiyle daha kapsamli
multimodal analizler gerceklestirilebilir. Bunun yaninda ger¢ek zamanli miizik
analizi yapabilen sistemler gelistirilerek kullanicilarin dinledikleri miiziklere anlik
duygu analizi uygulanabilir.

Emotion-to-Art Engine tarafinda ise kullanic1 tercihlerini dikkate alan
kisisellestirilmis sanat iiretim sistemleri gelistirilebilir. Ayrica farkli iiretken yapay
zeka modelleri kullanilarak gorsel kalite artirilabilir ve ii¢ boyutlu sanat iiretimi gibi
yeni uygulama alanlar1 arastirilabilir.
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Sonug olarak bu ¢aligma, miizik duygu analizi, insan duygu algisi, multimodal yapay
zeka ve iiretken sanat sistemlerini tek bir platform altinda birlestiren biitiinlesik bir
yaklasim sunmustur. Elde edilen bulgular, yapay zeka destekli miizik duygu analizi
sistemlerinin gelecekte hem akademik arastirmalarda hem de yaratici endiistrilerde
onemli kullanim alanlarina sahip olabilecegini gdstermektedir.
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