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Ozet

Giliniimiizde film ve oyun endiistrilerinde yaygin olan standart puanlama sistemlerinin miizik
alanindaki eksikliginden yola ¢ikan bu proje, miizik eserlerini yapay zeka destekli biitiinlesik
bir analizle nesnel olarak skorlamay1 amaglamaktadir. Gelistirilen sistem, Python tabanli bir is
akis1 (pipeline) lizerinde ses ve sarki sozii verilerini modiiler olarak islemektedir. Metodoloji
kapsaminda oncelikle Demucs modeli ile ayristirilan vokal verisi, Whisper modeli araciligiyla
metne doniistiiriilmiistiir. Elde edilen metin {izerinde fonksiyonel yontemlerle kafiye ve redif
tespiti yapilirken; DistilBERT ile anlamsal derinlik, Lojistik Regresyon ile icerik toksisitesi
analiz edilmistir. Ses analizi tarafinda ise MFCC ve spektral 6zellikler ¢ikarilarak Gradient
Boosting algoritmasiyla akustiklik, enerji ve dans edilebilirlik parametreleri tahmin edilmistir.

Elde edilen tiim sayisal veriler; miizik tiirtine (Pop, Rock, Klasik vb.) 6zgii belirlenen
katsayilarla agirliklandirilarak, 0-100 araliginda nihai bir kalite skoruna doniistiiriilmiistiir.
Egitilen modellerin sonuglart MAE ve F1 skoru metrikleri ile 6l¢iilmiis olup modeller yiiksek
basar1 oranlar1 sergilemistir. Bu calisma; miizigi yalnizca isitsel bir sinyal olarak degil,
anlamsal ve teknik igerigiyle birlikte ele alan, insan algisiyla uyumlu ve tekrarlanabilir bir
skorlama modeli sunmaktadir.
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Glinlimiizde tliretilen medya igerikleri liretildigi andan itibaren incelemeye ve degerlendirmeye
alinir. Filmler, diziler ve bilgisayar oyunlart hem elestirmenler hem de kullanicilar tarafindan
estetik, icerik, teknik yeterlilik ve toplumsal etki agisindan siirekli olarak analiz edilmektedir.
Bu sektorlerde degerlendirilen eserler belli bir araliktaki skorlar {izerinden ifade
edilebilmektedir. Ornegin, filmler IMDb gibi platformlarda 1-10 araliginda puanlanirken,
bilgisayar  oyunlar1  Metacritic  iizerinden 0-100 araliginda sayisal skorlarla
degerlendirilmektedir. Ancak bu platformlardaki puanlar ve kullanici yorumlari, biiyiik 6lciide
kisisel begenilere dayandigindan nesnel olmaktan uzaktir, ¢arpitmaya aciktir. Buna karsin
mizik alaninda, filmler ve oyunlarda oldugu gibi herkes tarafindan kabul edilmis, standart bir
skorlandirma sistemi bulunmamaktadir. Bu baglamda projenin amaci, miizik eserlerini yapay
zeka tekniklerinden faydalanarak nesnel Olciitler dogrultusunda analiz etmek ve elde edilen
analiz sonuglarini sayisal bir skor haline doniistiirmektir.

Giris

Miizik, havadaki titresimlerin zaman i¢inde Orgiitlenmis bir bi¢imde algilanmasiyla olusan,
yalnizca zaman i¢inde var olabilen gegici bir isitsel olgudur. Bununla birlikte miizik, ritim,
melodi, armoni ve tin1 gibi bilesenlerin etkilesimi sayesinde dinleyici tarafindan
anlamlandirilan ¢ok katmanl bir algisal deneyimdir (Samama, 2016, pp. 27-31). Miiziklerin
skorlandirilmas1 ve smiflandirilmasina yonelik ilk sistematik yaklasimlar 20. yilizyilin
ortalarinda, o&zellikle 1950-1970 yillar1 arasinda miizikoloji ve psikolojinin kesistigi



calismalarda ortaya ¢ikmistir (Cuddy, 2009); bu donemde temel sorun, miizigin estetik ve
duygusal etkilerinin nesnel dlgiitlerle ifade edilememesi idi. Buna karsin, sinema sektoriinde
miizikler gorsel anlati ve sahne baglamu ile birlikte degerlendirildigi i¢in skorlandirilabilmis;
benzer bigimde oyun sektoriinde de miizikler oynamig ve etkilesim unsurlar ile
iligkilendirilerek o6l¢iilebilir hale gelmistir (Austin, Moore, Gupta, & Chordia, 2010). Bu
baglamsal yapi, miizigin tek basma degil, ait oldugu medya igerigi {iizerinden
degerlendirilmesini miimkiin kilmistir.

Proje baslangicindan 6nce konu ile alakali literatiir taramasi yapilmig, ge¢mis ¢alismalar
incelenmigstir; 6zellikle “A Survey on Evaluation Metrics for Music Generation” ¢alismast,
miizik {iretimi degerlendirme metriklerinin siiflandirilmasi, insan algisiyla nicel metrikler
arasindaki uyum sorunlar1 ve daha kapsayici degerlendirme g¢ergeveleri 6nerileri nedeniyle
proje kapsaminda temel bir referans olarak alinmistir (Kader & Karmaker, 2025). Ayni
zamanda c¢alisma icerisinde bulunan eksiklikler tespit edilmistir. Calisma sarki sozlerini anlam
derinligi, kafiye, uyak, baglamindan degerlendirilmemistir. Bu durum vokal miizigin kismen
devre dis1 kalmasini saglar.

Bu dogrultuda caligmanin ana hipotezi, miizik kalite skorlarinin yapay zeka teknikleri
kullanilarak nesnel ve tekrarlanabilir bicimde elde edilebilecegidir. Ana hipotezi destekleyen
alt hipotez ise, miizik kalite skoru olusturma sozlerin anlamsal igerik, bi¢imsel yap1 ve
baglamsal tutarlilik agisindan da analiz edilmesinin, elde edilen skorlarin insan algisiyla
benzer sekilde elde edilecegi yoniindedir.

Sozlerin anlamlandirilmast {izerine yapilan arastirmalar, NLP (Dogal Dil Isleme)
yontemleriyle sarki sozlerinin anlamsal ve duygusal yapisinin nicel olarak analiz
edilebilecegini gostermistir (Chen, Wang, Yu, & Zhou, 2024). Metin verisinin redif ve kafiye
acisindan incelenmesinde ise yapay zeka teknikleri yerine dogrudan fonksiyon kullaniminin
daha uygun oldugu ortaya ¢ikmistir (Can, Duygulu, Can, & Kalpakli, 2010). Ses verisi
iizerinde yapilan caligmalar, ham ses verisinin verimli bir analiz saglamadigini, bunun yerine
ses verisinden sayisal ozellikler ¢gikarmanin hem verimlilik hem de dogruluk agisindan daha
etkili oldugunu ortaya koymustur (Abdusalomov et al., 2022). Son olarak, ses ve metin
iizerinden elde edilen ozellikler ve model ¢iktilari, dogrudan bir skor olusturmak iizere
birlestirilecektir (Garcia-Bernabeu & Hilario-Caballero, 2021).

Yontem

Bu proje kapsaminda gelistirilen sistem, sarkilar1 ardisik ve modiiler adimlar halinde isleyen
bir pipeline mimarisi iizerine kuruludur. Pipeline, bir girdinin ardisik ve bagimli asamalardan
gecirilerek c¢iktiya dontistiiriildigii yapilandirilmisg siirectir (Xin, Miao, Parameswaran &
Polyzotis, 2021). Proje igerisinde tiim yazilim siireci i¢in Python yazilim dili kullanilmistir.
Ayni zamanda is verimini artirmak ve projeyi yapilabilir hale getirmek igin c¢esitli
kiitiiphanelerden faydalanilmistir.

Projenin ileri agamalarinda kullanilmak iizere ilk dnce ses verisi enstriiman ve vokal olarak iki
par¢a haline boliinmelidir. Projede o6zellikle sarki sozii ve sarkici sesi {lizerinde durulmak
istendigi i¢in bu islem uygulanacaktir. Islem igin Demucs isimli derin 6grenme modeli
kullanilmigtir. Demucs, zaman alaninda calisan, U-Net benzeri evrisimsel sinir aglar1 ve



bidirectional LSTM (Cift Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek) katmanlar1 igeren, ugtan uca
egitilmis bir modeldir; ses dalga formunu dogrudan isleyerek vokal ve eslik (enstriimantal)
bilesenlerini ayirir (facebookresearch, 2025). Tablo 1’de Demucs modelinin ¢ikt1 asamasinda
kullanilan parametreler verilmistir.

Parametre Adi | Parametre Degeri | Agiklamasi

--two-stems vocals Cikist iki kaynaga ayirir: vokal ve vokal disi
(enstriimantal)

-n htdemucs_ft Kullanilan model; fine-tuned HTDemucs mimarisi

-d cuda Islemlerin GPU (CUDA) iizerinde ¢alistirilmasi

--shifts 10 10 zaman kaydirmali ¢ikarim yaparak ayrim kalitesini
artirir

--overlap 0.5 Segmentlerin %50 ortiiserek islenmesini saglar

--segment 7 Sesin 7 saniyelik parcalara boliinerek islenmesi

--float32 aktif 32-bit kayan nokta hesaplama kullanilir

Tablo 1: Demucs modeli i¢inde kullanilmis parametreler

Sistem igerisine sarki sozleri dogrudan verilmediginden bu islem kod igerisinde yapilmaistir.
ik olarak MP3 formatinda alinan veri konusma tanima modellerine uyumlu WAV veri tipine
cevrilmistir. Ardindan, OpenAl tarafindan gelistirilen ve biiyiik dl¢ekli sinir aglarina dayanan
Whisper modelinin large-v3 siirlimii yiliklenmekte ve bu model, doniistiiriilen ses dosyasi
iizerinde calistirilmaktadir. Transkripsiyon islemi sirasinda dil parametresi agikg¢a Tirkce
olarak belirlenerek modelin dilsel baglami dogru bigimde ele almasi1 saglanmaktadir. Sonug
olarak sistem, ham ses verisini girdi olarak alip, dil bilgisel ve anlamsal agidan tutarli bir
metin ¢iktisi lireten, ugtan uca bir otomatik konugma tanima (Automatic Speech Recognition
— ASR) hatt1 sunmaktadir. Whisper modelinin yapis1 Gorsel 1 icerisinde verilmistir.
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Gorsel 1: Whisper modelinin veri isleme hattt ve token liretimini gdsteren mimari sema.
Okoye (2024), Figure 21’den alinmistir.

Whisper large-v3 modeli ¢iktiyr her bir sekans ayr1 bir eleman olacak sekilde liste formatinda



vermektedir. Yazdigimiz fonksiyon bu listeyi tek bir metin haline getirir. Fonksiyon
sonrasinda redif ve kafiye unsurlarinin tespitine geger; bu siirecte dncelikle birlestirilen metin
satir-temelli olarak yeniden béliitlenir (sentence/line segmentation) ve her bir satirin dize sonu
sOzciigii hedef Oge (target token) olarak belirlenir, ardindan bu sozciikler kiigiik harfe
doniistiirme, noktalama isaretlerinin giderilmesi ve Tiirkgeye 6zgii karakterlerin korunmasi
gibi normalizasyon adimlarindan gegirilerek bigimsel giiriiltii azaltilir. Devaminda, dize sonu
sozciikler tlizerinde olasi son eklerin sistematik olarak iiretilmesiyle alt-dizi (suffix) uzayi
olusturulur ve bu uzayda tekrar siklig1 yiliksek olan birimler istatistiksel esikleme yontemiyle
redif aday1 olarak etiketlenir. Redifin ayristirilmasiin ardindan geriye kalan sézciik gévdesi
iizerinde sesli harf merkezli fonetik ¢6ziimleme uygulanarak kafiye ¢ekirdegi (rhyme nucleus)
tespit edilir; bu ¢ekirdek yapidaki sesli harf sayis1 ve uzunlugu temel alinarak kafiye tiirleri
siniflandirilir. Metin uzunlugunu kafiye ve redif miktarin1 suni bicimde artirdigindan ctimle
sayis1 basina diisen ortalama kafiye alimmistir. Bu sekilde metnin teknik baglamdan kalitesi
Olcililmesi saglanmustir.

Metinden tespit edilen bir diger unsur s6z anlam derinligidir. Yapilan arastirma sonucunda
internette agik kaynakli olarak dogrudan etiketli veri bulunamamistir. Bu sebepten 6tiirii
verilen sentetik olarak etiklendirilmistir. Bu asamada veri olarak Evabot (2021) tarafindan
saglanan Spotify Lyrics Dataset kullanilmistir. Bu veri seti Spotify platformundan API
anahtar1 teknigi ile cekilmistir, CCO: Public Domain lisansina sahiptir. Bu veri setinden
alimmis 6760 adet sarki s6zili 6ncesinde bir liste haline getirilmistir. Sonrasinda bu sézler lokal
ortama indirilmis bir LLM (Biiyiik dil modeli) tarafindan puanlandirilmistir. LLM olarak
kuantize edilmis Mistral-7B modeli kullanilmistir. Modele verilen sistem promptu (modelin
davranigin1  ve roliinii  belirleyen talimatlar) ile 0-10 arast bir puanlandiriima
gerceklestirilmistir. Sonrasinda etiketlendirilmesi yapilan sarki sdzleri CSV formatinda model
egitimi i¢in kaydedilmistir. Veri setinde ayrica bulunan explicit degeri bahsedilen CSV iginde
bulunmaktadir. Bu siitun sarki s6zlerinin siddet, hakaret vb. unsurlarin ne kadar barindigini
tespit eder. Bu iki etiket ilizerine iki ayr1 model egitimi gerg¢eklesmistir. CSV verisinde
bulunan sarki sozleri, metin tabanli makine Ogrenmesi ve dogal dil isleme (NLP)
uygulamalarinda dogrudan modele verilemez. Bu nedenle, oncelikle metinlerin sayisal
temsillere doniistiiriilmesi ve dilsel olarak islenmesi gerekir. Bu asamada NLTK ve TF-IDF
vektorlestirici birlikte kullanilmistir.

NLTK (Dogal Dil Arag Takimi), sarki sozlerinin 6n isleme siirecinde temel rol oynar. Bu
kapsamda metinler kiiclik harfe doniistiiriiliir, noktalama isaretleri ve anlamsal katkisi
olmayan durak kelimeler (stopwords) temizlenir. Ayrica kelimeler token’lara ayrilarak
(tokenization) metnin dilsel yapisi sadelestirilir. Gerekli durumlarda kok bulma (stemming)
veya govdeleme (lemmatization) uygulanarak kelime varyasyonlari ortak bir temsilde
birlestirilir (Loper & Bird, 2002). Bu 6n isleme adimlarmin ardindan, temizlenmis ve
normalize edilmis sarki sozleri TF-IDF (Terim Siklig1 — Ters Dokiiman Siklig1) yontemi
kullanilarak sayisal vektorlere dontistiiriilir. TF-IDF, her bir kelimenin ilgili sarki sozii
icerisindeki kullanim sikligin1 (TF) ve bu kelimenin tiim veri kiimesindeki ayirt ediciligini
(IDF) birlikte degerlendirerek agirliklandirma yapar. Bu sayede bir sarki s6zii iginde ¢ok sik
gecen ancak veri kiimesinin genelinde yaygin olan kelimelerin etkisi azaltilirken, belirli
sarkilara 6zgii ve ayirt edici kelimeler daha ytiksek agirliklarla temsil edilir. Sonug olarak her
bir sarki sozii, kelime uzayinda yiiksek boyutlu fakat sayisal bir vektdr haline getirilir
(Aizawa, 2003). Bahsedilen iki yontem ile sarki sozleri model egitimine uygun bigime
getirilmistir.
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Projede sarki sozlerinin anlam derinligi modeli i¢in anlamlandirma kapasitesi yliksek,
geligsmis bir model kullanilmasi gerekmistir. Bu sebepten 6tiirii DistiIBERT mimarisi tercih
edilmistir. BERT (Déniistiiriiclilerden Cift Yonli Kodlayic1 Temsilleri) derin 6grenme tabanl
bir dil modelidir. Yaptig1 is baglaminda NLP (Dogal dil isleme) modelidir. Caligma prensibi
ise diger NLP modellerden farklidir. Kelimenin anlamini iki yonlii olarak anlamlandirir; yani
bir kelimenin anlamini hem solundaki hem de sagindaki baglama goére 6grenir (Devlin ef al.,
2019). DistilBERT ise BERT’in daha hizl1 ve hafif bir versiyonu olup, boyutu kii¢iiltiilmiis ve
egitim siiresi kisaltilmigtir (Sanh et al., 2019). DistilBERT mimarisi yap1 olarak Gorsel 2°de

belirtilen gibidir.
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Gorsel 2: DistilBERT mimarisinin ¢alisma mekanizmasini gosteren sema. (Adel et al., 2022),
Figure 2’den alinmistr.

DistilBERT modeli , proje kapsaminda sarki sozlerinin anlam derinligini sayisal bir deger
olarak tahmin etmek tiizere, siniflandirma yerine bir regresyon problemi g¢atis1 altinda
"distilbert-base-uncased" on egitimli agirliklari kullanilarak yapilandirilmistir. Modelin egitim
stirecinde (fine-tuning - Devlin et al., 2018), 6grenme performansini optimize etmek adina
agirlik giincellemelerinin biiyiikliigiinii belirleyen 6grenme orani (learning rate) 2e-5, modelin
tim veri setini ka¢ kez isledigini ifade eden epok (epoch) sayisi 30 ve iglem birimi basina
diisen veri adedini gosteren yigin boyutu (batch size) 8 olarak belirlenmistir. Model
basarisinin degerlendirilmesinde ise tahmin edilen degerler ile gercek degerler arasindaki
farki Olgen Ortalama Mutlak Hata (MAE) esas alimmistir. Elde edilen nihai performans
degerleri ¢aligmanin Bulgular boliimiinde sunulmustur.

Explicit modeli asamasinda, 6znitelik vektorleri ile hedef siniflar arasindaki dogrusal iligkiyi
modelleyen Logistic Regression (Lojistik Regresyon) algoritmast kullanilmistir (Genkin,
Lewis, & Madigan, 2007). Egitim silirecinde model, "explicit" igerigi temsil eden belirleyici
ifadelere pozitif coefficients (katsayilar) atayarak 6grenme islemini gerceklestirmis (Nobata,
Tetreault, Thomas, Mehdad, & Chang, 2016) ve global minimuma ulasmak i¢in 3000
iterasyon yakinsama saglamistir. Modelin genellestirme kapasitesini korurken nadir
Oznitelikleri baskilamamak adina inverse regularization strength (ters diizenlilestirme giicii)
parametresi 2 olarak ayarlanmis; veri setindeki yapisal dengesizligi yonetmek ig¢in ise class
weight (smif agirligl) parametresiyle sakincali icerigin hata maliyeti artinlmistir (King &
Zeng, 2001). Egitim sonucunda iiretilen probability scores (olasilik skorlar1), modelin
sakincali icerigi yakalama hassasiyetini maksimize etmek amaciyla standart degerden
saptirilarak 0.38 olarak belirlenen decision threshold (karar esigi) lizerinden nihai sinif
etiketlerine doniistliriilmiis olup (Zou, Xie, Lin, Wu, & Ju, 2016), modelin performansi
Bulgular boliimiinde detaylandirilmistir.



Sarki lizerinden feature ¢ikararak egitilecek model proje pipelinesi igerisindeki son agsamadir.
Model egitimini i¢in kullanilan sarki isimleri ve etiketleri, Hit song science — 34740 songs
(+spotify features) adl1 veri setinden alinmistir (multispiros, n.d.). Veri seti igerisinde bulunan
akustiklik, dans edilebilirligi, enerjiklik durumu parametreleri tahmin etmesi {iizerine
egitilmistir. Veri seti icerisinde ismi gecen sarkilar web scraping teknigi ile lokal ortama
aktarilmistir . Indirilen sarkilar yalnizca 6zellik ¢ikarimi amaci ile bellek ortaminda alimus,
ozellik ¢ikarimi tamamlandiktan sonra silinmistir . Sarkilarda ozellik ¢ikarimi siirecinde,
verilerin zamansal ve spektral karakteristigini yiiksek ¢oziiniirlilkkle modellemek amaciyla,
literatiirde etkinligi kanitlanmis segmentasyon tabanli bir Oznitelik ¢ikarim metodolojisi
uygulanmistir (Alias, Socord, & Sevillano, 2016). Ses sinyalleri dogasi geregi duragan
olmayan (non-stationary) bir yap1 sergilediginden, sinyalin istatistiksel 6zelliklerinin zamanla
degisimi goz Online alinmalidir. Bu baglamda, ham ses dosyalar1 oncelikle 120 saniyelik
standart bir slireye normalize edilmis ve akabinde 10 saniyelik on iki ardisik pencereye
(segment) ayristirilarak sinyalin yerel diizeyde incelenmesi saglanmistir (Giannakopoulos &
Pikrakis, 2014).

Her bir segment flizerinden, insan isitsel algisimi modellemedeki basaris1 nedeniyle
Mel-frekans kepstral katsayilart (MFCC) hesaplanmistir (Logan, 2000). Buna ek olarak,
sinyalin fiziksel ve tinisal dokusunu tanimlamak adina spektral merkez (centroid), spektral
yuvarlanma (rolloff), RMS enerjisi ve sifir gecis oran1 (ZCR) gibi psikoakustik tanimlayicilar
kullanilmigtir. Elde edilen bu 6zniteliklerin zaman igerisindeki degisimini tek bir vektorde
temsil edebilmek i¢in, literatiirdeki "doku penceresi" yaklasimina uygun olarak her bir
Ozniteligin ortalama ve standart sapma degerleri alinmis (Tzanetakis & Cook, 2002); boylece
her orneklem icin toplam 132 boyuttan olusan, zamansal degisimi kapsayan hibrit bir
Oznitelik vektori elde edilmistir.

Oznitelik gikarim asamasini takiben, elde edilen yiiksek boyutlu vektérlerin siniflandiriimasi
ve modelin tahmin giicliniin artirilmas1 amaciyla, topluluk 6grenme (ensemble learning)
temelli Gradient Boosting algoritmasi tercih edilmistir (Friedman, 2001). Bu yontem, zayif
Ogrenicileri (karar agaclarinil) ardisik bir sekilde egiterek ve her adimda 6nceki modelin hata
payint minimize ederek (gradient descent) giiclii bir tahminleyici olusturur (Hastie, Tibshirani,
& Friedman, 2009).

Modelin karmasikligini dengelemek ve asir1 6grenme (overfitting) riskini kontrol altinda
tutmak adina hiperparametreler deneysel siirecler sonucunda optimize edilmistir. Bu
dogrultuda; modelin iterasyon kapasitesini belirleyen tahminci sayist (n_estimators) 300,
modelin 6grenme hizin1 ve genelleme yetenegini kontrol eden 6§renme orani (learning rate)
0.05 ve agaclarin karmasikhigin1 smirlayan maksimum derinlik (max_depth) 4 olarak
belirlenmistir. Deneylerin tekrarlanabilirligini (reproducibility) ve sonuglarin tutarhiligini
saglamak amaciyla ise rastgelelik ¢ekirdegi (random state) 42 olarak sabitlenmistir. Egitilen
modelin her bir 6znitelik grubu 6zelindeki performansi, ayirt edicilik diizeyleri ve elde edilen
nihai dogruluk skorlari, Bulgular boliimiinde detayli olarak sunulmustur. Gradient Boosting
algoritmasinin 6rnegi Gorsel 3’te verilmistir.
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Gorsel 3. Gradient Boosting modelini gosteren mimari sema (Del Rio-Villegas, 2018, Figure
5).

Kullanilan tiim yontemlerin sonug olarak dogrudan tek bir skoru isaret etmesi gerekmektedir.
Elde edilen ¢iktilar bir metrik olarak birlestirilmistir. Elde edilen veriler farkli araliklarda (0-1,
0-10, 0-60, 0-100) oldugu i¢in, saglikli bir toplama islemi yapabilmek adina tiim parametreler
0-100 dlcegine normalize edilmistir. Ozellikle toksisite analizi gibi negatif yonlii parametreler,
"kalite skoru" mantigina uygun olarak ters ¢evrilmis (inverse normalization); boylece diistik
toksisite oranmnin yiiksek puana karsilik gelmesi saglanmigtir. Ayrica, sarkilarin tiiriine gore
sarkinin kalitesini belirleyen unsurlar degisebilmektedir. Bu siliregte her bir bilesenin genel
skor tizerindeki etkisi, miizik 6gretmenlerine sorularak belirlenmistir. Tablo 2’de skorlama
sisteminde kullanilan bilesenlerin ham 6lgeklerini, uygulanan normalizasyon iglemlerini ve
nihai agirlik katsayilarii géstermektedir.

Bilesen Ham Normalizasyon Ag1 | Rap | Klasik | Tiirkii [ Pop [ Rock
Olgek Formiilii rlik miizik

Toksisite |0 — 1 1 - x)* 100 0.10 | 0.15 | 0.05 0.05 0.08 10.10
olmama
durumu

Anlamsal |0 — 10 | (x/10) * 100 0.20 1 0.30 ] 0.35 0.40 0.20 | 0.25
Analiz

Kafiye+ |0 — 60 |[(x/60) * 100 0.17 { 0.30 | 0.03 0.25 0.10 | 0.10
Redif

Akustiklik |0 — 1 |[x * 100 0.17 [ 0.05 ] 0.45 0.20 10.12 {0.20
Enerji 0 -1 [x * 100 0.17 1 0.10 | 0.05 0.05 0.20 | 0.25
Dans 0 -1 |[x * 100 0.19 1 0.10 | 0.07 0.05 [0.30 {0.10
Edilebilirl

ik

Tablo 2: Skorlama sisteminde yer alan unsurlar hakkinda bilgiler



Proje is-Zaman Cizelgesi

AYLAR

Isin Tanimm Haziran Temmuz Agustos Eylil Ekim Kasim Arahk
Literatiir Taramasi X X X X X
Veri Toplanmasi X X X X
Sentetik Veri Etiketlenmesi

X
Kafiye ve Redif Fonksiyonu
Yazimi X
Metin Modellerinin Egitimi

X X

Ses Modellerinin Egitimi

Rapor yazimi

Bulgular

Proje sonucunda Tablo 2’de bahsedilen unsurlar1 ¢ikaracak pipeline olusturulmustur. Pipeline
icerisinde 2 adet NLP, 1 adet miizik feature modeli bulunmaktadir. Modellerin egitim
sonucunda alinan test skorlar1 Tablo 3’teki gibidir.

Model Adi Model Tiirii Test Ornek Test Skor Tiirii | Alman Skor
Sayis1

Explicit modeli | Logistic 500 Makro-F1 0.9521
Regression

So6z anlam DistilBERT 600 MAE 0.8470

modeli

Sarki feature Gradient 550 MAE 0.1520

modeli - Boosting

Acousticness

Sarki feature Gradient 550 MAE 0.0928

modeli - Boosting

Danceability

Sarki feature Gradient 550 MAE 0.1243




modeli - Energy | Boosting

Tablo 3: Egitilen modeller ile ilgili bilgiler

Sistemin 6rnek kullanimini gostermek igin iki adet sarki ile test yiiriitiilmiistiir. Bu sarkilar
Hammamizade Ismail Dede Efendi tarafindan bestelenmis “Yine Bir Giilnihal” ile s6z bestesi
anonim olan “Ziihtii” tiirkiistidiir. Tablo 4’te sarkilarin 100 tlizerinden alinmig toplam puan1 ve
alan bazli puanlar1 verilmistir.

Sarki | Toksisit | Anlamsa | Kafiye + | Akustikli | Enerji | Dans Tiire Gore

Adi e 1 Analiz | Redif k Edilebilirlik Agirliklandiril
olmama mis Toplam
durumu Skor

Yine |98 83 65.15 64.5 51.3 57.9 71.5475

Bir

Giilni

hal

Zihti |97 74.4 68.33 57.1 57.9 68.6 69.4375

Tablo 4: “Yine Bir Giilnihal” ile “Ziihtii” par¢alarinin projeye gore skor durumlari

Sonuc¢ ve Tartisma

Tablo 3’te sunulan veriler incelendiginde, gelistirilen modellerin yiiksek dogruluk oranlarina
ulasti1 goriilmektedir. Explicit Igerik Modeli, 0.9521 gibi yiiksek bir Makro-F1 skoruyla
sakincal1 icerigi tespit etmede {stiin bir bagar1 sergilemistir. Bu durum, Lojistik Regresyon’un
dengelenmis siif agirliklar1 ve optimize edilmis karar esigi (0.38) ile birlestiginde metin
siniflandirmada ne kadar efektif olabilecegini kanitlamaktadir. Anlam Derinligi Modeli
(DistilBERT) tarafinda elde edilen 0.8470 MAE degeri, 0-10 6lgegindeki bir degerlendirme
icin hata paymnin olduk¢a diisiik oldugunu ve modelin sarki s6zlerindeki baglamsal derinligi
insan degerlendirmesine yakin bir seviyede tahmin edebildigini géstermektedir. Sarki Feature
Modeli kapsaminda egitilen Gradient Boosting modelleri ise 6zellikle "Danceability" (0.0928
MAE) ve "Energy" (0.1243 MAE) tahminlerinde oldukc¢a hassas sonuglar iiretmistir. Bu
basari, MFCC ve spektral 6zniteliklerin (centroid, rolloff vb.) birlestirilerek olusturulan 132
boyutlu hibrit vektorlerin, sesin karakteristigini basarili bir sekilde temsil ettigini
dogrulamaktadir.

Proje ge¢mis ¢alismalardan farkli olarak sarkilarin puanlandirilmasini yalnizca ses dalgalar
iizerinden ¢oziilebilecek bir problem olarak goriilmemistir. Sarki s6zleri gegmis ¢alismalarin
aksine teknik ve derinlik bakimindan incelenmis, sarki iizerinden 6zellik ¢ikarimi yapilmaistir.
Sarki puanlandirmaya gesitli ve yenilik¢i bir ¢6ziim Onerisi sunan ¢alisma yiirtitilmiistiir.

Oneriler
Gelecekteki caligmalarda, mevcut ses modelinde kullanilan akustiklik, dans edilebilirlik ve
enerji parametrelerinin  Otesine gecilerek; tempo, valans (duygusal pozitiflik) ve


https://www.youtube.com/watch?v=4czveTwOm8U

enstriimantallik gibi ek Ozniteliklerin siirece dahil edilmesi, modelin tahmin tutarliligint ve
ayirt edicilik kapasitesini dogrudan artiracaktir. El ile belirlenen 6zniteliklerin (hand-crafted
features) yan1 sira ham ses verisini spektrogramlar tizerinden igleyen Evrigimsel Sinir Aglart
(CNN) veya Audio Spectrogram Transformer gibi ucgtan uca 6grenme mimarilerine gecis
yapilmasi, sesin zamansal ve tinisal derinliginin mevcut 132 boyutlu vektdrden ¢ok daha
yiiksek bir ¢oziliniirliikle temsil edilmesine olanak saglayacaktir.

Modellerin genellestirme kabiliyetini ve farkli kiiltlirel dokulara adaptasyonunu giiclendirmek
adina, egitimde kullanilan veri setlerinin hem niceliksel hacmi hem de niteliksel ¢esitliligi
genisletilmelidir. Ozellikle yerel makam yapilarini, farkli dillerdeki edebi sanatlar1 ve gesitli
kayit kalitelerini iceren daha kapsamli ve dengeli veri kiimelerinin sisteme entegre edilmesi,
modelin belirli tiirlere olan yanlhiligim1 (bias) minimize edecektir; bu dogrultuda veri
setlerindeki yapisal dengesizlikleri gidermek i¢in sentetik veri iiretimi veya veri artirma (data
augmentation) tekniklerinden yararlanilmasi, sistemin ¢ok daha genis bir miizikal yelpazede
yliksek dogrulukla ¢aligmasini miimkiin kilacaktir.
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